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Resumen
La salud oral representa un componente esencial en la calidad de vida de las personas,
siendo un factor determinante en la salud general, tomando en cuenta que puede in-
crementar el riesgo de sufrir otros padecimientos, entre los que se encuentran algunas
enfermedades cro´nicas. En la actualidad, las enfermedades orales son un problema de
salud pu´blica, siendo la caries dental la que presenta mayor incidencia, ocurriendo en al-
rededor del 90 % de la poblacio´n mundial, presenta´ndose principalmente en las regiones
menos desarrolladas. La alta incidencia de este padecimiento se debe a la gran canti-
dad de factores que la afectan, incluyendo desde procesos biolo´gicos hasta complejas
estructuras histo´rico-culturales y sociales, los cuales interactu´an de manera simulta´nea,
provocando que el control de esta enfermedad se vuelva altamente complicado.
En este trabajo se presentan una serie de investigaciones en las que se hizo la bu´squeda
de la relacio´n entre un conjunto de descriptores demogra´ficos y diete´ticos, obtenidos de
NHANES 2013 – 2014, y la condicio´n de caries dental. Para el desarrollo de estos trabajos
fueron utilizadas diferentes te´cnicas de inteligencia artificial, tales como algoritmos de
aprendizaje automa´tico, algoritmos gene´ticos, redes neuronales artificiales y aprendizaje
profundo.
De acuerdo con los resultados que se presentan, es posible conocer que existe una evidente
relacio´n entre los descriptores demogra´ficos y diete´ticos con la caries dental, principal-
mente entre aquellos que contienen informacio´n sobre el estado socio-econo´mico de los
sujetos, adema´s de la edad, el ge´nero, el origen e´tnico y la ingesta diaria de nutrientes.
Adema´s, comparando las diferentes te´cnicas utilizadas en cada investigacio´n, se puede
observar que si los sujetos se separan por grupos de edad es posible seleccionar carac-
ter´ısticas espec´ıficas que afectan a cada grupo, permitiendo una mejor clasificacio´n de
sujetos caso y sujetos control. Por otro lado, si la seleccio´n de caracter´ısticas se lleva a
cabo utilizando una te´cnica basada en un algoritmo gene´tico, los resultados obtenidos
presentan la relacio´n de sensibilidad - especificidad ma´s significativa estad´ısticamente.
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En conclusio´n, las herramientas computacionales utilizadas en este trabajo permiten
analizar informacio´n con el fin de encontrar complejas relaciones entre los datos. De
esta manera se presenta una serie de trabajos preliminares para el posible desarrollo
de una herramienta de diagno´stico asistido por computadora, basada en determinantes
demogra´ficos y diete´ticos, que podr´ıa apoyar a los especialistas en la reduccio´n de la alta
prevalencia que presenta la condicio´n de caries dentales, especialmente en las regiones
menos desarrolladas.
Palabras clave: Salud oral; Caries dental; Descriptores demogra´ficos; Descriptores
diete´ticos; NHANES; Inteligencia artificial; Diagno´stico asistido por computadora.
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11. Introduccio´n
Las enfermedades cro´nicas son los principales problemas de salud pu´blica en la mayor
parte del mundo. El patro´n de enfermar se ha transformado y las enfermedades bucoden-
tales son consideradas como uno de los principales problemas de salud pu´blica debido
a su alta incidencia y prevalencia en todas las regiones del mundo, y como en todas
las enfermedades, la mayor carga es en las poblaciones desfavorecidas y marginadas so-
cialmente, representando un problema, ya que el tratamiento de estas enfermedades es
extremadamente caro y no es fiable para la mayor´ıa de los pa´ıses de bajos y medianos
ingresos [1].
La salud oral es de gran influencia en la calidad de vida de las personas, siendo un factor
determinante en la salud general de los individuos, convirtie´ndose en un punto importante
en el cuidado de la salud. Por lo tanto, las serias repercusiones que podr´ıan implicar las
enfermedades orales, tales como dolor, sufrimiento, deterioro del funcionamiento y efectos
en la calidad de vida, deben de ser consideradas.
Un aspecto importante a tomar en cuenta es que estas enfermedades incrementan el
riesgo de sufrir enfermedades cro´nicas, tales como enfermedades cardiovasculares, cere-
brovasculares, diabetes mellitus y enfermedades respiratorias [2].
Dentro de las enfermedades orales, la caries dental es el padecimiento ma´s frecuente y
se define como una enfermedad cro´nica evitable de origen multifactorial que afecta los
tejidos duros de los dientes, presenta´ndose con una prevalencia de alrededor del 60 al
90 % en todo el mundo [3,4].
Hay una cantidad significativa de factores de riesgo y determinantes relacionados con
la presencia de caries dental, y entre mayor sea el grado de exposicio´n a estos factores,
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mayor sera´ la probabilidad de contraer o desarrollar esta condicio´n.
Los determinantes y las condiciones de la caries dental son de categor´ıas multicausales,
multisectoriales e interdisciplinarias que engloban una serie de situaciones relacionadas
con los procesos histo´ricos y pol´ıticos que cada pa´ıs experimenta. Adema´s, se ha descrito
co´mo el desarrollo de esta condicio´n depende de la frecuencia del consumo de ciertos
alimentos, las caracter´ısticas de la comida, el tiempo de exposicio´n, entre otros, inclu-
yendo la dificultad del acceso a servicios me´dicos dentales especializados. Estos factores
regularmente interactu´an de manera simulta´nea, encontra´ndose entre ellos variables de
diferentes o´rdenes, desde procesos biolo´gicos hasta estructuras histo´rico-culturales com-
plejas y relaciones sociales, convirtiendo a la salud oral en un feno´meno complejo [5, 6].
Por lo tanto, debido a la dificultad que representa el control de la incidencia de esta
enfermedad, se han desarrollado una serie de estudios en donde se implementan algorit-
mos y se desarrollan diferentes ana´lisis a trave´s de diagno´stico asistido por computadora
(CADx, por sus siglas en ingle´s), donde se utilizan modelos de prediccio´n para conocer
el comportamiento futuro de los complejos datos relacionados con la caries dental, con
fines cl´ınicos y de investigacio´n [7].
Estos estudios se realizan con el fin de priorizar, identificar y resolver este problema
de salud oral, adema´s de que con los modelos de prediccio´n que se generan es posible
crear herramientas que favorezca el decremento de la incidencia y la prevalencia de la
caries dental. Entre estas herramientas se encuentran una serie de estudios que permiten
evaluar la calidad de vida y la relacio´n con la salud oral, tales como, Dental Impact [8],
Dental Impact on Daily Living [9], Oral Health Impact Profile [10] y Oral Impacts on
Daily Performances [11], entre otros [12].
La National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) es un progra-
ma disen˜ado para evaluar la salud de adultos y nin˜os en Estados Unidos de Ame´rica
(E.U.A.), en donde se realizan una serie de encuestas enfocadas en diferentes aspectos
de la vida cotidiana, con el fin de recolectar informacio´n que pueda ser significativa
para conocer y determinar los factores de riesgo de diferentes padecimientos, entre los
que se encuentran la caries dental. NHANES tiene como objetivo el brindar informacio´n
3que permita desarrollar herramientas para mejorar la calidad de vida de las personas,
previniendo y reduciendo la prevalencia de estas condiciones.
Entre las herramientas de CADx que se han utilizado para el ana´lisis de los factores que
influyen en las caries dental, se encuentran las redes neuronales artificiales (RNA). Las
RNAs son modelos no lineales semiparame´tricos, que permiten la integracio´n de variables
y manejan con facilidad grandes cantidades de datos comparados con ana´lisis lineales.
Adema´s, son un me´todo que esta´ implicado en procesos de construccio´n de sistemas
que permiten clasificar, modelar y predecir informacio´n, siendo modelos matema´ticos
basados en un principio de aprendizaje que tiene su fundamento en los conceptos de
inteligencia artificial (IA) y la respuesta biolo´gica del cerebro humano. Tienen elemen-
tos de procesamiento, llamados neuronas, que son las unidades del sistema que pueden
ser ajustadas o entrenadas a trave´s de un proceso de aprendizaje y generalizacio´n. La
informacio´n de cada de las neuronas es agrupada y procesada [13].
Por otro lado, un me´todo que tambie´n ha sido utilizado en el desarrollo de estos modelos
es el uso de algoritmos gene´ticos (AG), los cuales son procedimientos de bu´squeda que
se basan en el principio de evolucio´n de seleccio´n natural, emulando este proceso usando
mecanismos como la sobrevivencia del subconjunto de variables ma´s efectivas, mutacio´n
y cruce para mejorar las combinaciones. De esta manera, los AG computacionales ge-
neran una serie de cromosomas, que se forman con variables medidas que sobreviven a
procesos de evolucio´n de generaciones que se van creando artificialmente. Los cromoso-
mas que sobreviven finalmente, son modelos formados por una o mu´ltiples variables que
sobrevivieron durante las generaciones pasadas, basa´donse en una funcio´n de costo que
determina su aporte al cromosoma final [14].
Estos son ejemplos de herramientas de IA que se utilizan ampliamente para el estudio
de diferentes enfermedades, entre las que se encuentran los padecimientos de salud oral.
Con base en esta descripcio´n general del problema de salud oral, en el presente estu-
dio se pretenden analizar los determinantes que afectan el problema que representa la
caries dental, basado en factores diete´ticos y demogra´ficos, presentando como principal
contribucio´n el desarrollo de modelos predictivos a trave´s de diferentes herramientas de
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CADx, con el fin de desarrollar un modelo multivariado que permita conocer el futuro
comportamiento de esta condicio´n y as´ı tener una herramienta de diagno´stico preventivo
de bajo costo que apoye el decremento en la prevalencia e incidencia de esta condicio´n.
1.1. Planteamiento del problema
La Organizacio´n Mundial de la Salud (OMS) definio´ a la salud como un estado f´ısico,
mental y social saludable, y no solo como la ausencia de enfermedades. Esta definicio´n ha
evolucionado desde ese concepto a una serie de escalas cuantitativas que permiten medir
el estado general de salud. Por lo tanto, en 1994, la OMS propuso el concepto de calidad
de vida como una percepcio´n individual de la posicio´n de vida, dentro del contexto de
un ambiente cultural y la relacio´n con los objetivos personales, expectativas, esta´ndares
y preocupaciones.
En la salud oral, los padecimientos bucodentales se han tornado en uno de los principales
problemas de salud pu´blica, en donde la caries dental esta´ situada en el primer lugar de
prevalencia.
Adema´s, de acuerdo con la Organizacio´n Panamericana de la Salud (OPS), el desarrollo
de este padecimiento depende de la frecuencia del consumo de ciertos elementos en la
dieta, las caracter´ısticas de estos elementos, el tiempo de exposicio´n, escasas medidas
preventivas en salud oral, entre otros, los cuales interactu´an de manera simulta´nea.
Otro problema que representan las enfermedades orales, principalmente para las regiones
desfavorecidas y socialmente marginadas, es el alto costo de los tratamientos, los cuales
no son factibles en la mayor´ıa de los pa´ıses con bajos y medianos ingresos, ya que de
acuerdo con la OMS, estos padecimientos son la cuarta causa ma´s costosa de tratar. Por
lo que la alta incidencia de este padecimiento se ve principalmente favorecida debido
al restringido acceso que tienen estas regiones al servicio de salud y tratamiento de los
padecimientos orales [15].
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1.2. Justificacio´n
Debido a la importancia que la salud oral representa en la calidad de vida de las personas,
una gran cantidad de ana´lisis sobre determinantes diete´ticos, demogra´ficos y sociales,
que presentan influencia en la salud oral, se han convertido en un interesante nicho de
estudio. Sin embargo, estos estudios se pueden ver afectados por diferentes condiciones
que dependen de la regio´n de los individuos, la herencia gene´tica, e incluso de los servicios
de salud y pol´ıticos de cada regio´n.
El desarrollo de estos estudios se hace con el fin priorizar, identificar y resolver los
problemas de salud oral, adema´s de generar modelos de prediccio´n que ayuden a reducir
la incidencia y prevalencia de la enfermedades orales.
La caries dental es un desaf´ıo, ya que es una enfermedad evitable pero que se puede
volver cro´nica, la cual ha permitido el desarrollo de instrumentos para el reconocimiento
de los diferentes determinantes que contribuyen en la modificacio´n negativa de la salud
oral provocando esta condicio´n, ya que de acuerdo a la literatura, su alta incidencia
es consecuencia de la gran diversidad de factores de riesgo que la afectan. Entre estos
determinantes se encuentran la conjugacio´n de factores biolo´gicos (anatomı´a dental y
la dieta), con evidencia histo´rica, observacional, estudios cl´ınicos y experimentales, nivel
socio-econo´mico, a´rea de residencia, nivel educativo, ocupacio´n, caracter´ısticas del hogar,
ingresos, oportunidades educativas, cuidado dental, edad, sexo, entre otros.
Adema´s, de acuerdo con recientes estudios, la prevalencia de caries dental es mayor en
a´reas rurales que en a´reas urbanas, volvie´ndose importante el abastecimiento de herra-
mientas de servicios de salud de bajo costo en a´reas rurales con el fin de que tengan un
acceso justo y equitativo en la atencio´n de la salud bucodental.
Por lo tanto, debido a la dificultad que representa el control de la incidencia de las caries
dental, se han presentado investigaciones que implementan algoritmos y realizan ana´lisis
basados en CADx donde se usan modelos de prediccio´n para saber el comportamiento
futuro de estos determinantes complejos de manera simulta´nea, con el fin de poder
realizar un diagno´stico preventivo que permita evitar el desarrollo de esta enfermedad y
de esta manera reducir su alta incidencia.
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En el presente trabajo se propone el ana´lisis de una serie de determinantes basados en
factores demogra´ficos y diete´ticos a trave´s de diferentes te´cnicas de IA, con el fin de
determinar cua´les son los determinantes que presentan informacio´n significativa en el
desarrollo de caries dental, obteniendo un modelo multivariado que permite clasificar
entre sujetos con presencia actual o pasada de esta condicio´n y sujetos con ausencia de
la misma, y de esta manera generar una herramienta de diagno´stico preventivo de bajo
costo que apoye en la disminucio´n de su incidencia.
A trave´s de este ana´lisis se desarrolla la vinculacio´n del a´rea odontolo´gica y el a´rea de
ingenier´ıa, en donde se logra la formacio´n de recurso humano capacitado para el abordaje
en el a´rea biome´dica, presentando una herramienta preliminar para los especialistas con
aplicacio´n en la mejora de la salud oral, pronosticando y diagnosticando la caries dental
a trave´s de diferentes modelos desarrollados con base en te´cnicas de IA.
1.3. Preguntas de investigacio´n
¿Cua´les son los determinantes demogra´ficos obtenidos de NHANES 2013 – 2014
que presentan informacio´n relevante para la descripcio´n de sujetos con presencia
de caries dental?
¿Cua´les son los determinantes diete´ticos obtenidos de NHANES 2013 – 2014 que
presentan informacio´n relevante para la descripcio´n de sujetos con presencia de
caries dental?
¿Cua´les son los determinantes demogra´ficos y diete´ticos obtenidos de NHANES
2013 – 2014 que, en conjunto, permiten modelar con base en IA la clasificacio´n de
sujetos con presencia de caries dental de sujetos control?
¿Co´mo se demuestra que el modelo desarrollado contiene los determinantes de-
mogra´ficos y diete´ticos que aportan la informacio´n ma´s significativa para la clasi-
ficacio´n de sujetos con presencia de caries y sujetos control?
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¿Cua´l es la herramienta de IA que permite el mejor modelado para la clasificacio´n
de sujetos con presencia de caries dental de sujetos control?
1.4. Objetivo general
Desarrollar un modelo multivariado como herramienta de diagno´stico preventivo con base
en te´cnicas de IA, con el fin de clasificar sujetos con presencia de caries dental, de acuerdo
con la informacio´n obtenida de determinantes demogra´ficos y diete´ticos recopilada en las
bases de datos de NHANES 2013 – 2014.
1.4.1. Objetivos espec´ıficos
Determinar dentro de la informacio´n contenida en la base de datos demogra´fica de
NHANES 2013 – 2014 cuales son los determinantes que permiten la descripcio´n de
sujetos con presencia de caries dental.
Determinar dentro de la informacio´n contenida en la base de datos diete´tica de
NHANES 2013 – 2014 cuales son los determinantes que permiten la descripcio´n de
sujetos con presencia de caries dental.
Definir los determinantes demogra´ficos y diete´ticos que en conjunto permiten mo-
delar la clasificacio´n de sujetos con presencia de caries dental y sujetos control.
Validar que el modelo desarrollado contiene los determinantes demogra´ficos y
diete´ticos que aportan la informacio´n ma´s significativa en la clasificacio´n de su-
jetos con presencia de caries y sujetos control.
Comparar las diferentes herramientas de IA utilizadas para el modelado de la
clasificacio´n de sujetos con presencia de caries de sujetos control, con el fin de
identificar la que presenta el mejor comportamiento en la precisio´n.
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1.5. Hipo´tesis
Un modelo multivariado desarrollado a trave´s de diferentes te´cnicas de IA contenido
por descriptores demogra´ficos y diete´ticos, obtenidos de las bases de datos de NHANES
2013 – 2014, permite la clasificacio´n de sujetos con presencia de caries dental, con el
fin de obtener una herramienta de diagno´stico preventivo para la disminucio´n de la alta
incidencia de esta condicio´n.
1.6. Estructura de la tesis
La estructura con la que se organiza el presente trabajo es la siguiente:
Cap´ıtulo 1 Se presenta una breve introduccio´n del tema que se aborda, mostrando el
contexto del problema, los motivos que justifican la investigacio´n del mismo y la bu´squeda
de una solucio´n. Tambie´n se incluyen las preguntas de investigacio´n, objetivos, general
y espec´ıficos, e hipo´tesis.
Cap´ıtulo 2 Se presenta una amplia descripcio´n de los temas teo´ricos y de referencia
requeridos para la realizacio´n de este trabajo, analizando de manera detallada el marco
teo´rico de los conceptos, te´cnicas y me´todos que permitieron adquirir la informacio´n
utilizada.
Cap´ıtulo 3 Se muestran los art´ıculos que han sido desarrollados a lo largo de este pe-
riodo de investigacio´n, los cuales han permitido discutir y llegar a conclusiones objetivas
a trave´s de las comparacio´n de sus diferentes metodolog´ıas y resultados obtenidos.
Cap´ıtulo 4 Se presenta la discusio´n de los diferentes resultados logrados en cada uno
de los art´ıculos de investigacio´n realizados.
Cap´ıtulo 5 Se presenta un resumen de las conclusiones alcanzadas a trave´s de los
diversos resultados obtenidos, al igual que la conclusio´n global y puntual a la que fue
posible llegar.
92. Marco teo´rico y de referencia
Con el fin de comprender el estudio de la caries dental, sus factores de riesgo y sus
herramientas de diagno´stico, tratamiento y prono´stico, en este cap´ıtulo se profundiza
en las definiciones de estos puntos, explicando las te´cnicas actuales del a´rea cl´ınica que
permiten la evaluacio´n de este padecimiento, adema´s de mostrar la persistente necesidad
de mejorar los me´todos que combaten su prevalencia e incidencia, presentando una serie
de algoritmos y te´cnicas computacionales que podr´ıan brindar una solucio´n al convertir
este problema en un modelo computacional desarrollado a trave´s del ana´lisis de datos.
2.1. Trabajo relacionado
Debido al gran impacto que tiene la condicio´n de caries dental alrededor de todo el
mundo, tomando en cuenta que es una enfermedad de salud pu´blica, una serie de trabajos
han sido desarrollados con el fin de definir los factores de riesgo que apoyan su incidencia
y prevalencia, adema´s de buscar herramientas que permitan evitar la aparicio´n y el
desarrollo de las mismas.
En el trabajo de Pereira et al. [16], se propone investigar como afectan los factores del
estado de salud oral y la vulnerabilidad social en la calidad de vida de los adolescentes que
participaron en la encuesta de “SB Sao Paulo 2015”. La metodolog´ıa se baso´ en buscar
la relacio´n entre diferentes variables (Paulista Social Vulnerability Index score, ge´nero,
color de piel, ingreso familiar, edad, caries no tratadas, pe´rdida de dientes, condicio´n
periodental, entre otros) y si afectan en la calidad de vida, a trave´s de un ana´lisis de
regresio´n log´ıstica. Se pudo concluir que la vulnerabilidad social no esta´ asociada con el
impacto oral; sin embargo, las condiciones de salud oral y las variables socio-demogra´ficas
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s´ı se encuentran relacionadas, afectando en las actividades diarias de los adolescentes.
En el trabajo de Jieyi et al. [17], se estudio´ el estado de las caries y su asociacio´n con
factores demogra´ficos, ingesta de azu´car y comportamientos relacionados con la salud
oral, en nin˜os de 5 an˜os en Hong Kong. La experiencia de la caries fue medida con el
ı´ndice Decayed, Missing, and Filled Teeth (dmft), la cual se analizo´ a trave´s una regresio´n
de binomio negativo cero inflado (ZINB, por sus siglas en ingle´s) para buscar su relacio´n
con los diferentes factores. Las conclusiones de este trabajo pudieron sugerir que la
prevalencia de caries en los nin˜os esta´ relacionada con la frecuencia con que ingieren
azu´car, su atencio´n dental y su nivel socio-econo´mico.
En la investigacio´n de Vega et al. [18] proponen determinar la asociacio´n entre las salidas
dentales clave y la ingesta de azu´car en inmigrantes y adultos nacidos en E.U.A. de origen
mexicano. Las variables que fueron utilizadas para este trabajo incluyen la pra´ctica de
cuidado dental, informacio´n socio-demogra´fica y de aculturacio´n, y el estimado de la
ingesta de azu´car en comidas y bebidas. Para evaluar las asociaciones se utilizo´ el me´todo
de regresio´n lineal, prueba t de 2 muestras y ANOVA. Los resultados permitieron concluir
que s´ı existe una asociacio´n entre la ingesta de azu´car y el estado de salud dental en
adultos de origen mexicano.
En el trabajo de Henry et al. [19], se desarrolla un estudio para describir la relacio´n entre
los tratamientos de caries dental y diversos factores demogra´ficos entre adultos jo´venes
de Israel. La examinacio´n de los datos se hizo de manera cruzada con un ana´lisis mul-
tivariado (modelo lineal generalizado), obteniendo entre los resultados que las mayores
necesidades de tratamiento dental fueron estad´ısticamente significativas entre los par-
ticipantes pertenecientes a familias de inmigrantes, pudiendo concluir que las variables
socio-demogra´ficas tienen una influencia significativa en las necesidades de tratamientos
dentales.
Por otro lado, Wu et al. [20], propuso un estudio para identificar los indicadores u´tiles
de la salud oral que permiten conocer los riesgos de la malnutricio´n en adultos mayores,
basa´ndose en para´metros cl´ınicos e informacio´n socio-demogra´fica. Los resultados mos-
traron un impacto negativo de la salud oral en relacio´n con la calidad de vida, mientras
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que ninguno de los indicadores cl´ınicos (caries dental, nu´mero de dientes, etc.) mostro´
asociaciones con el riesgo de tener malnutricio´n. Por lo que fue posible concluir que la
pe´rdida de dientes de los adultos mayores y la falta de tratamiento para la caries den-
tal esta´n asociadas con la calidad de vida, lo que podr´ıa indicar mayor probabilidad de
malnutricio´n.
Oyedele et al. [21] proponen un trabajo para determinar los factores que influyen en la
aparicio´n de la caries dental en una poblacio´n de estudiantes de primaria y secundaria de
los suburbios de Nigeria. Las variables que fueron analizadas incluyeron la edad, ge´nero,
estado socio-econo´mico, estado de salud oral, tipo de crianza, rango de nacimiento, ta-
man˜o de la familia y la presencia de caries dental. Los resultados mostraron que los nin˜os
de entre 11 y 16 an˜os de edad ten´ıan menor probabilidad de desarrollar caries dental,
mientras que el u´ltimo hijo de la familia presento´ mayor probabilidad de desarrollar esta
condicio´n y los nin˜os de familias grandes presento´ menos. Adema´s, se encontro´ que los
primeros molares permanentes y los segundos molares primarios se ve´ıan ma´s afectados
por caries. Con base en esto se pudo concluir que la edad, la higiene oral, el rango de
nacimiento y el taman˜o de la familia son determinantes significantes de la caries dental.
Igualmente, en la investigacio´n de Ghazal et al. [22] se conduce la evaluacio´n de covaria-
bles dependientes del tiempo en relacio´n con la caries dental de los dientes permanentes
entre nin˜os afroamericanos con el estado socio-econo´mico bajo. Ninguno de los nin˜os
presento´ caries dental en el comienzo del estudio y las revisiones se realizaron anual-
mente. El ana´lisis consistio´ en un modelado de riesgos de Cox extendido multivariado y
bivariado para buscar la relacio´n entre las covariables dependientes y no dependientes
del tiempo, y el tiempo del evento. Los resultados multivariados mostraron que un mayor
consumo de agua fue asociado con un menor riesgo de padecer caries dental, mientras
que el consumo de leche, bebidas azucaradas y jugos presentaron un mayor riesgo. Con
base en estos resultados fue posible concluir que el consumo de agua en la nin˜ez tiene
un efecto protector significativo en la prevencio´n de caries dental.
Finalmente, Brito et al. [23] presentaron un estudio con el fin de determinar la prevalencia
de la caries dental y factores asociados en nin˜os de Recife, Brasil. Se realizo´ un estudio
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transversal, anal´ıtico, descriptivo, en donde se analizaron variables socio-demogra´ficas y
de comportamiento. Con el fin de validar los resultados se construyo´ un a´rbol de decisio´n
inductivo. De esta manera, los resultados mostraron que los factores asociados con la
caries dental fueron la manera en la que los nin˜os se cepillan los dientes, la frecuencia del
cepillado, un ingreso menor a la media en el hogar y la educacio´n primaria incompleta
de los padres.
2.2. Salud
De acuerdo con la OMS, salud se define como “un estado de completo bienestar f´ısico,
mental y social, y no solamente la ausencia de afecciones o enfermedades”. Esta cita
entro´ en vigor desde el 7 de abril de 1948 y no ha sido modificada desde esta fecha [24].
Por otro lado, investigaciones definen salud como “la capacidad de un cuerpo para adap-
tarse a las nuevas amenazas y enfermedades”, basando este concepto en que la ciencia
moderna ha aumentado la conciencia humana con respecto a las enfermedades y su
funcionamiento.
Dentro de los factores que forman parte de una buena salud se encuentra el lugar en
el que vive la persona, estado del ambiente que la rodea, gene´tica, ingreso econo´mico,
acceso a servicios de salud, nivel de educacio´n y relaciones con amigos y familia. Estos
factores se pueden dividir en tres aspectos principales:
Ambiente social y econo´mico: considera el nivel de riqueza de la familia o comunidad.
Ambiente f´ısico: conformado por para´sitos que existe en el a´rea o niveles de contami-
nacio´n.
Caracter´ısticas y comportamiento de la persona: formados por los genes con los
que nace la persona y las decisiones del estilo de vida.
Segu´n la OMS, entre mayor sea el estado socio-econo´mico de una de una persona, ma´s
probable es que goce de buena salud, buena educacio´n, trabajo bien remunerado y acceso
a atencio´n me´dica cuando se vea amenazada la salud. Mientras que la gente con menor
estado socio-econo´mico es ma´s propensa a padecer tensiones con respecto a la vida diaria,
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dificultades financieras, desempleo, marginacio´n y discriminacio´n, aumentando el riesgo
de mala salud.
Adema´s, un bajo nivel socio-econo´mico suele significar un menor acceso a la atencio´n
me´dica, teniendo menor esperanza de vida que quien tiene acceso a ella.
Para preservar la salud, uno de los puntos ma´s importantes es tener un estilo de vi-
da saludable, incluyendo una dieta equilibrada y nutritiva, ejercicio regular, pruebas de
enfermedades que pueden implicar un riesgo, aprender a manejar el estre´s, realizar ac-
tividades que brindan propo´sitos y conexio´n con otras personas y mantener un estado
mental positivo.
Sin embargo, la promocio´n y preservacio´n de la salud continu´a siendo un problema
alrededor del mundo, no solo en pa´ıses en desarrollo, sino tambie´n en pa´ıses desarrollados,
tomando en cuenta que las enfermedades cro´nicas son uno de los principales problemas
de salud pu´blica en la mayor parte del mundo.
En la actualidad, el patro´n de enfermedad ha sido transformado, considerando a las
enfermedades de salud oral como uno de los problemas ma´s importantes de salud pu´blica
debido a su alta incidencia y prevalencia en todas las regiones del mundo [24].
2.3. Salud oral
La salud oral se puede definir como “la ausencia de dolor orofacial, ca´ncer de boca o
de garganta, infecciones y llagas bucales, enfermedades periodentales, caries, pe´rdida de
dientes y otras enfermedades y trastornos que limitan en la persona afectada la capa-
cidad de morder, masticar, sonre´ır y hablar, al tiempo que repercuten en el bienestar
psicosocial”, de acuerdo con la OMS [15].
La salud oral es considerada una parte integral y esencial de la salud en general, ya que
puede comprometer la calidad de vida de todos los grupos sociales, incluyendo nin˜os,
adolescentes, adultos y adultos mayores sin distinguir entre edad, sexo, nivel social,
cultural, econo´mico, educacional, estado civil, historial previo de enfermedades orales,
niveles de factores microbiolo´gicos, herencia y el ambiente en el que se encuentran [25].
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Debido a esto, la salud oral presenta un componente esencial en la calidad de vida
debido a su influencia como factor determinante en la salud general de los individuos y
las comunidades, convirtie´ndose en un punto relevante en el cuidado de la salud. Por lo
tanto, las serias repercusiones en te´rminos de dolor y sufrimiento, deterioro de ciertas
funciones y el efecto en la calidad de vida deben de ser consideradas tambie´n.
Por otro lado, la vigilancia epidemiolo´gica de las enfermedades orales o bucodentales
se vuelve importante en la medida que brinda elementos u´tiles para la planificacio´n,
programacio´n, organizacio´n, integracio´n, control y direccio´n de los programas de salud
oral, al tiempo que orienta la atencio´n a la poblacio´n [2].
La prevalencia de estas enfermedades, adema´s de depender fuertemente de la edad y la
regio´n geogra´fica (ya que existen en todas las poblaciones, aunque var´ıan en su preva-
lencia y severidad), tambie´n se ve favorecida por la disponibilidad y accesibilidad de los
servicios de salud bucodental, al igual que por diversos determinantes sociales.
A pesar de que las enfermedades de salud oral se presentan alrededor de todo el mundo,
su mayor carga se encuentra especialmente en las poblaciones desfavorecidas y margina-
das socialmente, en donde la cobertura de la atencio´n de estos padecimientos es reducida,
adema´s de ser pocos los programas pu´blicos de salud oral [1]. Cabe mencionar que la
mayor´ıa de las enfermedades y afecciones orales necesitan tratamientos con atencio´n
odontolo´gica; sin embargo, la disponibilidad de estos servicios es limitada o inaccesible,
haciendo que sus tasas de utilizacio´n sean especialmente bajas entre los adultos mayo-
res, los habitantes de zonas rurales y las personas con bajos niveles de ingresos y de
estudios, ya que, de acuerdo con la OMS, el tratamiento de varias condiciones orales es
extremadamente caro y no es factible en la mayor´ıa de los pa´ıses de medianos y bajos
ingresos, siendo la cuarta causa ma´s cara para tratar en los pa´ıses ma´s industrializados,
representando entre el 5 y 10 % del gasto sanitario [2], por lo que una medida que pudiera
evitar el elevado costo de los tratamientos odontolo´gicos aplicando medidas eficaces de
prevencio´n y promocio´n de la salud presentar´ıa un beneficio de alto impacto.
Las dos principales enfermedades orales infecciosas son la caries dental y la enfermedad
periodontal, y a pesar de que se crearon diversos programas de salud enfocados en la hi-
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giene dental para evitar desarrollar estas condiciones, combatiendo el problema de caries
que exist´ıa por falta de higiene bucal, el rol de e´sta se volvio´ relativo en la prevencio´n
del desarrollo de caries ya que la prevalencia continuo´ [26].
2.4. Caries dental
En la salud oral, la caries dental ha sido un reto debido a que es una enfermedad cro´nica,
pero evitable [27]. La presencia de esta condicio´n desde la nin˜ez hasta la edad adulta
genera dolor, incapacidad de sonre´ır y problemas para probar, masticar y tragar, lo
cual puede afectar en el autoestima, expresio´n, comunicacio´n, este´tica facial, absentismo
escolar en la nin˜ez, afectando en el desempen˜o acade´mico, mientras que en la edad adulta
puede tener repercusiones en el trabajo, afectando en la produccio´n econo´mica [28].
La ra´ız de la caries dental hace referencia a una disolucio´n qu´ımica localizada en una su-
perficie dental producida por la actividad metabo´lica en un depo´sito microbiano, llamado
biofilm o placa dental, cubriendo la superficie del diente en todo momento.
El biofilm dental es una biomasa microbiana compuesta por bacteria residente de la
saliva, el cual se dan˜a cuando se hace el cepillado de los dientes. Estos microorganismos
metabolizan el azu´car de la dieta y, como producto de desecho, se produce a´cido. Este
a´cido puede desmineralizar diferentes componentes de los dientes, tales como el esmalte,
la dentina y el cemento, mostrados en la imagen 2-1 [29], provocando lesiones que se
pueden manifestar cl´ınicamente en una variedad de formas, entre ellas la caries dental.
La denticio´n humana var´ıa en su anatomı´a, presentando dos tipos de superficies, suaves
y de mordedura, que se caracterizan por tener una forma ma´s lisa o ma´s tortuosa, respec-
tivamente. Las superficies de mordedura presentan a´reas incompletas de esmalte unidas,
vistas cl´ınicamente como fosas, fisuras y surcos. Ambas superficies pueden desarrollar
lesiones por caries; sin embargo, las superficies de mordedura son las que tienen el mayor
riesgo de desarrollarlas, debido a que las a´reas de fosas y fisuras representan sitios de
estancamiento para los sustratos del biofilm, beneficiando de manera desproporcionada
la experiencia de esta condicio´n.
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Figura 2-1.: Anatomı´a del diente y superficies donde se presenta la caries dental.
Principalmente, los primeros molares permanentes son los dientes permanentes ma´s pro-
pensos a la caries dental, seguidos por los segundos permanentes molares, y aunque
los premolares tambie´n presentan superficies con fosas y fisuras, tienen mucha menos
prevalencia de caries en comparacio´n con los molares.
Hasta la actualidad, el tratamiento ma´s comu´n para combatir la caries dental, son las
restauraciones realizadas con amalgamas.
En la Figura 2-2 [30] se muestra un ejemplo de los primeros y segundos molares perma-
nentes, presentando en (A) las fosas y las fisuras que esta´n presentes en estos dientes, en
donde, como se menciono´ anteriormente, se suelen desarrollar la caries dental con mayor
frecuencia, mientras que en (B) los molares se muestran con presencia de restauraciones
realizadas con amalgama por caries previas.
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Figura 2-2.: Primero y segundo molares permanentes, (A) presenta las fosas y fisuras donde
regularmente se desarrollan las caries, (B) presenta restauraciones con amalgama.
Por otro lado, ha sido histo´ricamente conocido que la prevalencia de la caries dental era
mayor en las zonas urbanas que en las zonas rurales en algunas partes del mundo; sin
embargo, de acuerdo con estudios recientes, fue encontrado que a trave´s del tiempo, la
prevalencia y cantidad de caries dental han sido significativamente reducidas en las zonas
urbanas, mientras que en las zonas rurales se han visto incrementadas, convirtie´ndose
en un aspecto importante de suministros en estas zonas, con el fin de tener acceso justo
e igualitario a los servicios de cuidado de salud oral [31].
Tambie´n, de acuerdo con estudios epidemiolo´gicos, se ha revelado que la caries dental
es la enfermedad cro´nica con mayor prevalencia en la comunidad pedia´trica [32], pre-
senta´ndose en alrededor del 60 y 90 % de los nin˜os en edad escolar, donde la denticio´n es
temporal; mientras que en los adultos se presenta en cerca del 100 %, donde la denticio´n
es permanente [5,6]. Adema´s, es importante mencionar que los nin˜os que presentan caries
en la denticio´n primaria tienen mayor probabilidad de desarrollar caries en la denticio´n
permanente.
Una medida clave que ha sido establecida en la epidemiolog´ıa dental para estandarizar
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el diagno´stico de la caries dental es el ı´ndice de dientes permanentes cariados, perdidos
y obturados (CPO) o ma´s conocido por sus siglas en ingle´s Decayed, Missing, Filled
(DMF). Este ı´ndice es aplicado en los dientes permanentes y es expresado como el nu´mero
total de dientes o superficies que se encuentran deteriorados, faltantes u obstru´ıdos en
un sujeto. Un ejemplo de la denticio´n permanente se observa en la Figura 2-3 (A).
Cuando el ı´ndice es aplicado a los dientes completos, es llamado ı´ndice CPOD o DMFT
y las puntuaciones tienen un rango de 0 a 28 o 32, dependiendo de si se incluyen los
terceros molares en la puntuacio´n. Si el ı´ndice es aplicado solo a las superficies de los
dientes (cinco en la parte posterior del diente y cuatro en la parte anterior), es llamado
CPOS o DMFS, y las puntuaciones tienen un rango de 0 a 128 o 148, dependiendo
tambie´n de si se incluyen los terceros molares en la puntuacio´n.
Si el ı´ndice es aplicado a dientes temporales se define como ı´ndice de dientes primarios
cariados, con indicacio´n de extraccio´n y obturados (CEO) o es escrito en letras minu´scu-
las en sus siglas en ingle´s, dmf , y se refiere a la experiencia de caries en nin˜os de acuerdo
con el nu´mero total de dientes o superficies deteriorados, faltantes u obstru´ıdos. Un ejem-
plo de esta denticio´n se observa en la Figura 2-3 (B). El ı´ndice CEOD o dmft tiene un
rango de 0 a 20, mientras que el ı´ndice CEOS dmfs tiene un rango de 0 a 88.
Figura 2-3.: Ejemplo de (A) denticio´n permanente y (B) denticio´n temporal.
2.4 Caries dental 19
Sin embargo, a pesar de que este ı´ndice puede proporcionar datos importantes sobre la
caries dental, presenta algunas limitaciones. Una de estas limitaciones es que los investi-
gadores han notado una cantidad significativa de bias o tendencia y variabilidad en los
datos, la cual es necesario tomar en cuenta para el desarrollo de trabajos [33].
2.4.1. Factores de riesgo
Algunos factores de riesgo en el padecimiento de enfermedades bucodentales, entre ellas
caries, son la mala alimentacio´n, el tabaquismo, el consumo nocivo de alcohol y la falta
de higiene bucodental, adema´s de diversos determinantes sociales [15].
Tambie´n, existen algunos factores de riesgo espec´ıficos para la caries en las fosas y en las
fisuras dentales. Entre estos riesgos se encuentra el biofilm, la morfolog´ıa de las fisuras,
la mineralizacio´n del esmalte y la etapa de la erupcio´n de los dientes. La presencia visual
del biofilm en la superficie de una fisura que entro´ en erupcio´n parcialmente tambie´n ha
sido asociada con un mayor riesgo de caries dental [30].
Por otro lado, de acuerdo con el reporte de la OPS, se describe que el desarrollo de
la caries dental depende de la frecuencia en el consumo de ciertos componentes, como
carbohidratos, las caracter´ısticas de los alimentos, el tiempo de exposicio´n, eliminacio´n
del biofilm y la susceptibilidad del hue´sped, suma´ndose las escasas medidas preventivas
en salud oral, entre otros. Un importante aspecto a considerar son las deficiencias cro´nicas
nutricionales (nutricio´n, sobrepeso, obesidad), ya que de acuerdo con estudios, el ı´ndice
de masa corporal (IMC) es un indicador de la relacio´n de peso-talla que describe la
caries dental, entre otros padecimientos, encontrando que los nin˜os con estas deficiencias
presentan un riesgo mayor de desarrollar biofilm, que, como se menciono´ anteriormente,
generalmente continu´a en caries [34,35].
En la Figura 2-4 [36] se presentan algunos de los factores ma´s importantes, sociales y
dentro de la cavidad oral, que determinan la tasa relativa del desarrollo de la caries
dental. Los factores que se presentan dentro de la cavidad oral indican como actu´an los
determinantes biolo´gicos de la caries en el nivel de la superficie del diente; mientras que
los factores al nivel social presentan la fuerte influencia que pueden tener la educacio´n,
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el conocimiento, el comportamiento y las actitudes en algunos determinantes biolo´gicos,
como la calidad de la higiene oral, la seleccio´n de la comida, el uso de fluoruros y el flujo
de saliva, entre otros [5, 6].
Figura 2-4.: Algunas de las principales variables que determinan el desarrollo de la caries dental.
Adema´s, es importante tomar en cuenta que estos puntos no solo generan un impacto
negativo en la salud, sino que tambie´n presentan un incremento en el riesgo o predispo-
sicio´n de sufrir descompensaciones, provocando diabetes, artritis, eventos trombo´ticos y
nacimientos prematuros [28].
2.5. NHANES
NHANES es un programa de estudios disen˜ado para evaluar el estado de salud y nu-
tricional de nin˜os y adultos en E.U.A., siendo el u´nico que recopila en una encuesta la
combinacio´n de entrevistas y examinaciones f´ısicas. Adema´s, NHANES es un progra-
ma mayor del National Center for Health Statistics (NCHS), el cual es parte de los
Centers for Disease Control and Prevention (CDC) y tiene la responsabilidad de
producir estad´ısticas vitales de salud para la nacio´n [37].
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Este programa inicio´ en los comienzos de los an˜os 60s y ha sido manejado como una se-
rie de encuestas enfocado en diferentes grupos de poblacio´n o temas de salud. Despue´s,
en 1999, la evaluacio´n se convirtio´ en un programa continuo que cambio´ su enfoque a
una variedad de medidas de salud y de nutricio´n para conocer necesidades emergentes.
La evaluacio´n examina una muestra nacionalmente representativa de alrededor de 5,000
personas cada an˜o (utilizando la evaluacio´n 2013–2014 para el desarrollo de esta investi-
gacio´n). Estas personas se encuentran en localidades situadas en diferentes regiones del
pa´ıs, de las cuales 15 son visitadas cada an˜o.
Los resultados de esta evaluacio´n son usados para determinar la prevalencia de las prin-
cipales enfermedades y sus factores de riesgo, adema´s de evaluar el estado nutricional y
su asociacio´n con la promocio´n de la salud y la prevencio´n de enfermedades.
De manera que los datos contenidos en estas encuestas son usados para estudios epide-
miolo´gicos e investigacio´n en ciencias de salud, apoyando al desarrollo de pol´ıticas sanas
de salud pu´blica, a la direccio´n y disen˜o de programas y servicios de salud, y a expandir
el conocimiento de la salud globalmente.
2.5.1. Contenido de las encuestas
Las encuestas de NHANES contienen datos sobre la prevalencia de diferentes enferme-
dades cro´nicas en la poblacio´n, produciendo estimaciones de las condiciones no diagnos-
ticadas previamente, as´ı como de las conocidas e informadas por los encuestados.
El contenido tambie´n se compone por factores de riesgos, que se refieren a aquellos
aspectos del estilo de vida, la herencia o el entorno de una persona que pueden aumentar
las posibilidades de desarrollar cierta enfermedad o condicio´n. Entre los factores de riesgo
que son estudiados, se encuentran el tabaquismo, el consumo de alcohol, la actividad
sexual, el uso de drogas, la aptitud y actividad f´ısica, el peso y la ingesta diete´tica.
Tambie´n se incluyen datos de ciertos aspectos de salud reproductiva como el uso de
anticonceptivos orales y la pra´ctica de amamantamiento.
Entre las enfermedades, las condiciones me´dicas y los indicadores de salud estudiados
se incluyen anemia, enfermedad cardiovascular, diabetes, exposiciones ambientales, en-
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fermedades de los ojos, pe´rdida de la audicio´n, enfermedades infecciosas, enfermedad
del rin˜o´n, nutricio´n, obesidad, salud oral, osteoporosis, funcionamiento f´ısico y activi-
dad f´ısica, historial reproductivo y comportamiento sexual, enfermedades respiratorias y
enfermedades de transmisio´n sexual.
La muestra de las encuestas es seleccionada para representar a poblacio´n de U.S.A de to-
das las edades. Para reproducir estad´ısticas confiables, NHANES sobremuestrea personas
de 60 an˜os o mayores, americanos, asia´ticos, africanos e hispa´nicos.
Todos los participantes visitan al me´dico y tienen incluidas entrevistas diete´ticas y me-
didas del cuerpo. Tambie´n, a todos, excepto a los ma´s jo´venes, se les toma una muestra
de sangre y se les aplica una prueba dental.
2.5.2. Participantes
La poblacio´n objetivo principal para NHANES son los residentes civiles no instituciona-
lizados de E.U.A. El disen˜o de la seleccio´n de la poblacio´n esta´ basado en el muestreo de
un gran nu´mero de subgrupos espec´ıficos que presentan caracter´ısticas de salud pu´blica
particulares con el fin de aumentar la confiabilidad y precisio´n de los indicadores del
estado de salud.
La seleccio´n de los participantes se lleva a cabo en cinco etapas, representadas en la
Figura 2-5. En la primera etapa (A), todas las localidades de E.U.A. se dividen en
15 grupos de acuerdo a sus caracter´ısticas. Despue´s, de cada grupo se selecciona una
localidad, obteniendo 15 localidades en total para las encuestas de NHANES de cada
an˜o. En la segunda etapa (B), dentro de cada localidad se forman pequen˜os grupos
contenidos con un gran nu´mero de hogares, y de ellos se seleccionan de 20 a 24 grupos.
Posteriormente, todas las casas o departamentos de cada grupo son identificados en la
tercera etapa (C), y una muestra de alrededor de 30 hogares es seleccionada dentro de
cada grupo. En la cuarta etapa (D), todos los entrevistadores de NHANES van a cada
hogar seleccionado y preguntan por informacio´n espec´ıfica (edad, raza y ge´nero) a cada
miembro de la familia. Finalmente, en la quinta etapa (E), se seleccionan aleatoriamente
a trave´s de un algoritmo computacional a todos, algunos o ningu´n miembro del hogar
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para ser participante de las encuestas.
Figura 2-5.: Diagrama de la seleccio´n de sujetos de NHANES.
2.5.3. Encuestas
Las encuestas incluyen preguntas demogra´ficas, socio-econo´micas, diete´ticas y relacio-
nadas a la salud. Adema´s, se presenta un componente de examinacio´n que consiste en
medidas me´dicas, dentales y fisiolo´gicas, al igual que pruebas de laboratorio administra-
dos por personal me´dico altamente calificado.
La preguntas que forman parte de cada encuesta contienen informacio´n que permite
conocer caracter´ısticas de la calidad de vida de los sujetos:
Demogra´fica: Brinda informacio´n a nivel individual, familiar y del hogar sobre
diferentes temas de la demograf´ıa del lugar que se habita (nivel socio-econo´mico,
taman˜o de la familia, situacio´n pol´ıtica, entre otros).
Diete´tica: Brinda informacio´n detallada sobre la ingesta diete´tica diaria consumida
en diferentes periodos de tiempo por los participantes (periodos de 24 horas y de
30 d´ıas).
Examinacio´n: Brinda informacio´n sobre diferentes medidas y evaluaciones de la
salud general de los participantes (presio´n sangu´ınea, medidas del cuerpo, radio-
graf´ıas de diferentes partes del cuerpo, salud oral, gusto y olfato, entre otros).
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Laboratorio: Brinda informacio´n sobre los resultados obtenidos de diferentes prue-
bas de laboratorio a las que se sometieron los participantes (albumina, creatinina,
mercurio en la sangre, colesterol, hepatitis, virus de inmunodeficiencia humana
(VIH), virus del papiloma humano (VPH), entre otros).
Cuestionario: Brinda informacio´n sobre preguntas sobre diferentes temas de la
salud general de los participantes (uso de alcohol, dermatolog´ıa, diabetes, uso de
drogas, seguro de salud, condiciones me´dicas, entre otros.)
2.5.3.1. Determinantes demogra´ficos
Los determinantes demogra´ficos de NHANES proporcionan informacio´n sobre diferentes
to´picos, como de la entrevista y examinacio´n de muestras de pesos corporales, estado de
embarazo, ingreso del hogar y de la familia, taman˜o del hogar y de la familia, cuestionario
de lenguaje, composicio´n del hogar (nu´mero de nin˜os y de adultos mayores), demograf´ıa
sobre el hogar de la persona de referencia, ge´nero, edad, raza, educacio´n, estado civil,
estado del servicio militar, pa´ıs de nacimiento, ciudadan´ıa y an˜os de residencia en E.U.A.
En la Tabla 2-1 se muestra el nu´mero y el porcentaje de los sujetos examinados que
participaron en las encuestas de NHANES 2011–2014, subdivididos de acuerdo con su
raza.
Tabla 2-1.: Nu´mero y porcentaje de participantes examinados mostrados por raza de NHANES
2011–2014.
Hispanos No hispanos Total
Mexicanos Otros Blancos, Negros, Asia´ticos, Otros, incluidos
americanos hispanos raza u´nica raza u´nica raza u´nica multirraciales
2011–2014 3,001 1,941 6,379 4,780 2,234 816 19,151
n ( %) 15.7 10.1 33.3 25.0 11.7 4.3 100
En el Ape´ndice A se muestran los determinantes obtenidos con la encuesta de datos
demogra´ficos.
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2.5.3.2. Determinantes diete´ticos
Los determinantes diete´ticos de NHANES tienen el objetivo de presentar informacio´n
sobre la ingesta diete´tica con el fin de estimar los tipos y cantidades de alimentos y
bebidas consumidos durante diferentes periodos de tiempo, y as´ı estimar la ingesta de
energ´ıa, nutrientes, y otros componentes de la comida.
Estos determinantes proporcionan informacio´n sobre diferentes intereses diete´ticos. En-
tre ellos se encuentra la ingesta total de sal, antia´cidos, vitaminas, minerales, hierbas,
bocadillos, harinas, agua embotellada, pescados y mariscos, si el participante se encuen-
tra en algu´n tipo de dieta para bajar peso y los componentes agregados en la preparacio´n
de la comida.
En el Ape´ndice B se muestran los determinantes obtenidos con la encuesta de datos
diete´ticos.
2.6. Diagno´stico asistido por computadora
El ana´lisis computacional de datos me´dicos puede contribuir a comprender mejor algu-
nas enfermedades, adema´s de diagnosticar problemas asociados con etapas tempranas
en sujetos con riesgo de padecer alguna enfermedad, contribuyendo as´ı en la mejora
de los sistemas de salud [38]. Las estad´ısticas computacionales y las herramientas bio-
informa´ticas permiten encontrar relaciones inesperadas entre las caracter´ısticas que se
esta´n analizando y los s´ıntomas de enfermedades [39,40].
El control de la alta incidencia y prevalencia de la caries dental se ha vuelto un reto
debido a que una gran cantidad de factores riesgo interactu´an de manera simulta´nea en
su favor. Con base en esto, se han desarrollado una serie de investigaciones en donde se
implementan algoritmos y se realiza el ana´lisis de datos, buscando relacio´n entre ellos,
utilizando herramientas de CADx, con el fin de encontrar modelos de clasificacio´n y de
prediccio´n que permiten conocer el diagno´stico automa´tico y el posible comportamiento
futuro de esta condicio´n, brindando un apoyo en la odontolog´ıa cl´ınica y de investigacio´n
[7, 41].
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El CADx permite realizar el ana´lisis de diferentes tipos de contenidos digitales, entre
ellos, las bases de datos masivas o miner´ıa de datos, al igual que las ima´genes me´dicas [42].
El principal aporte del CADx en el a´rea cl´ınica se encuentra en la identificacio´n de datos
de intere´s y la bu´squeda de relacio´n entre ellos y los diferentes padecimientos. Haciendo
uso de diferentes tareas de aprendizaje, el sistema comienza a identificar patrones y
a “aprenderlos”haciendo uso de un primer conjunto de datos finito, conocido como el
“conjunto de entrenamiento”, una vez que el sistema se adapto´, se usa un conjunto de
datos nuevo, conocido como “conjunto de prueba”, con el que se auto-evalu´a para validar
el resulado obtenido [43].
Dentro de las ventajas que los sistemas CADx presentan, se encuentra el apoyo a los
especialistas en salud, que aunque no permiten dar un diagno´stico completo a partir de
la fuente, s´ı ayuda con la interpretacio´n de datos presentados en grandes cantidades e
ima´genes me´dicas, mejorando el rendimiento y la consistencia del diagno´stico, ya que,
estos sistemas no se ven afectados por las limitaciones de distraccio´n y de la fatiga, entre
otros factores que afectan a los seres humanos [44].
2.7. Inteligencia artificial
La IA es uno de los campos ma´s novedosos en la ciencia y la ingenier´ıa, y no solo sigue
el principio de entender, sino que tambie´n de construir entidades inteligentes, teniendo
como objetivo el desarrollar te´cnicas que permitan a los algoritmos aprender.
En la actualidad, la IA es capaz de realizar una serie diversa de actividades en una gran
cantidad de subcampos. Algunas aplicaciones son el reconocimiento de voz, planeamiento
de log´ıstica, robo´tica, traduccio´n automa´tica, veh´ıculos auto´nomos y el CADx, entre
otras.
Historicamente, la IA tiene cuatro enfoques principales:
Pensamiento humano Se refiere a la automatizacio´n de actividades que se asocian
con el pensamiento humano, como la toma de decisiones, resolucio´n de problemas, apren-
dizaje, entre otras (Bellman, 1978);
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Pensamiento racional Se refiere al estudio de las facultades mentales a trave´s del uso
de modelos computacionales (Charniak y McDermott, 1985);
Acto humano Se refiere al estudio de como las computadoras hacen cosas que, hasta
el momento, las personas hacen mejor (Rich y Knight, 1991);
Acto racional se refiere a la inteligencia computacional como el estudio del disen˜o de
los agentes inteligentes (Pool et al., 1998).
La IA fue fundada en parte como una rebelio´n contra las limitaciones que exist´ıan en
los campos de la teor´ıa del control y las estad´ısticas. En te´rminos de metodolog´ıa, la IA
adopto´ el me´todo cient´ıfico desde 1987, y para ser aceptada, las hipo´tesis deben de ser
sometidas a rigurosos experimentos emp´ıricos, y los resultados deben de ser estad´ıstica-
mente analizados para conocer su importancia [45,46].
La IA se puede dividir en tres subcampos, la inteligencia artificial angosta (IAA), la
inteligencia artificial general (IAG) y la inteligencia artificial superior (IAS). La IAA
logra realizar una sola tarea y es la etapa en la que se encuentra la IA actualmente.
Por otro lado, la IAG busca un algoritmo universal para aprender y actuar en cualquier
entorno que sea capaz de dar soluciones y razonar, presentando habilidades cognitivas
humanas. Finalmente, la IAS es una inteligencia que presenta capacidades superiores a
las de un ser humano [46,47].
Finalmente, en resumen, las te´cnicas de IA consisten en crear algoritmos que a partir de
informacio´n particular con la que se induce al sistema, se puedan reconocer patrones y
generalizar comportamientos. Esta induccio´n se considera completa cuando el sistema ha
observado todos los casos particulares, por lo que la generalizacio´n obtenida se considera
va´lida; sin embargo, en la mayor´ıa de los casos es imposible obtener una induccio´n com-
pleta, por lo que el enunciado general queda sometido a un cierto grado de incertidumbre
y en consecuencia no se puede considerar como un proceso de inferencia formalmente
va´lido; no obstante, los algoritmos de IA pueden superar la incertidumbre haciendo uso
de la miner´ıa de datos, ya que al unir la IA con la miner´ıa de datos el sistema puede
aprender en forma automa´tica, a trave´s del aprendizaje automa´tico [48].
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2.7.1. Miner´ıa de datos
La miner´ıa de datos se define como el proceso de descubrir patrones en las grandes
cantidades de datos, definidas como “big data”.
Big data comienza con un gran volumen de fuentes heteroge´neas y auto´nomas, con un
control distribuido y descentralizado, buscando explorar relaciones complejas entre los
datos a trave´s de la miner´ıa de datos. Entre mayor sea el volumen de la big data, mayor
sera´ la complejidad y las relaciones de los datos.
Estas caracter´ısticas hacen que el descubrir conocimiento u´til de la big data sea un reto.
Las fuentes son heteroge´neas porque son recolectadas con diferentes esquemas o proto-
colos, adema´s de provenir de diferentes aplicaciones, provocando que los datos tengan
diversas representaciones.
Por otro lado, las fuentes al ser auto´nomas son capaces de generar y recolectar informa-
cio´n sin implicar un control centralizado [49].
En la miner´ıa se tiene el conjunto de datos sin procesar que es almacenado electro´nica-
mente y la bu´squeda es automa´tica o semi-automa´tica, facilitada por una computadora.
Esta bu´squeda tiene el fin de resolver problemas a trave´s del ana´lisis de los datos que
se encuentran recopilados en las bases de datos, distinguiendo patrones que permitan
identificar comportamientos caracter´ısticos.
Los patrones descubiertos deben de ser significativos, permitiendo tener alguna ventaja
y hacer la prediccio´n no trivial en datos nuevos, con el fin de conocer comportamientos
futuros y poder tomar ventaja sobre diferentes problemas, por ejemplo, el diagno´stico
preventivo de diferentes enfermedades.
Existen dos extremos para la expresio´n de patro´n, caja negra y caja transparente. En la
caja negra la estructura interna es efectivamente incomprensible, mientras que la caja
transparente revela la estructura del patro´n; sin embargo, con las dos es posible tener
predicciones exitosas.
La diferencia en los patrones, es que cuando son minados esta´n representados en te´rmi-
nos de una estructura que puede ser examinada, razonada y usada para informar de
futuras predicciones. Estos patrones se conocen como “estructurales”porque capturan la
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estructura de las decisiones de forma expl´ıcita, es decir, que ayudan a explicar algo sobre
los datos [50].
Estos descriptores se pueden volver muy complejos y t´ıpicamente son expresados como
conjuntos de reglas, los cuales sirven para explicar lo que se ha aprendido, o en otras
palabras, explicar las bases de las nuevas predicciones. La bu´squeda de descriptores
estructurales se hace a trave´s de diversas te´cnicas de aprendizaje automa´tico, con el
fin de conocer lo que se quiere aprender, ya que, de acuerdo con la experiencia, se ha
demostrado que el conocimiento expl´ıcito que es adquirido de las estructuras es tan
necesario como la habilidad de predecir correctamente nuevos ejemplos [51].
2.7.2. Aprendizaje automa´tico
El aprendizaje automa´tico o machine learning es un tipo de IA que proporciona a los
sistemas la capacidad de aprender, sin ser programados expl´ıcitamente. Este aprendizaje
se centra en el desarrollo de sistemas informa´ticos que pueden cambiar cuando se exponen
a nuevos datos y estos sistemas se clasifican de acuerdo con los objetos ingresados al
sistema de la forma siguiente:
Regresio´n: intentan predecir un valor real a partir de valores almacenados.
Clasificacio´n (binaria/multiclase): intentan predecir la clasificacio´n de objetos sobre
un conjunto de clases prefijadas.
Ranking: intentan predecir el orden o´ptimo de un conjunto de objetos segu´n un orden
de relevancia predefinido.
Por lo tanto, en la solucio´n de un nuevo problema que se desea resolver por medio de
aprendizaje automa´tico se busca dentro de las clases anteriores la ma´s semejante a la
solucio´n deseada, ya que depende de esta clasificacio´n la forma en la que se puede medir
el error cometido entre la prediccio´n y la realidad.
Por otro lado, el aprendizaje automa´tico tambie´n se clasifica de acuerdo al tipo de salida
que produce el problema y de co´mo se aborde el tratamiento de los ejemplos en [52]:
Aprendizaje supervisado: genera una funcio´n que establece una correspondencia en-
tre las entradas y las salidas deseadas del sistema, donde la base de conocimientos del
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sistema esta´ formada por ejemplos etiquetados de los que se conoce su clasificacio´n co-
rrecta.
Aprendizaje no supervisado: el proceso de modelado se lleva a cabo sobre un conjunto
de ejemplos formados u´nicamente por entradas al sistema, sin conocer su clasificacio´n
correcta, por lo que se busca que el sistema sea capaz de reconocer patrones para poder
etiquetar las nuevas entradas.
Aprendizaje semi-supervisado: es una combinacio´n de los algoritmos supervisados
y los no supervisados, teniendo ejemplos clasificados y no clasificados.
Transduccio´n: es similar al aprendizaje supervisado, pero su objetivo no es construir
de forma expl´ıcita una funcio´n, sino u´nicamente tratar de predecir las categor´ıas en las
que caen los siguientes ejemplos basa´ndose en los ejemplos de entrada, sus respectivas
categor´ıas y los ejemplos nuevos al sistema.
Aprendizaje multi-tarea: engloba todos los me´todos de aprendizaje que usan cono-
cimiento previamente aprendido por el sistema para tratar problemas parecidos a los
aprendidos.
El trabajo computacional de los me´todos de aprendizaje automa´tico se divide regular-
mente en dos partes: entrenamiento y prueba. El proceso de entrenamiento consiste en
evaluar el comportamiento de los datos y hacer un ana´lisis de los mismos, en donde se
establecen para´metros espec´ıficos que ayudan a relacionar la salida del sistema con su
entrada; mientras que el proceso de prueba consiste en aplicar el algoritmo entrenado [53].
Este disen˜o experimental de los algoritmos de aprendizaje automa´tico es llamado va-
lidacio´n cruzada, y consiste en dividir de manera aleatoria y proporcional los datos
disponibles en un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba.
El conjunto de datos de entrenamiento debe contener una mayor cantidad de datos que
el conjunto de datos de prueba, regularmente de una base de datos se usan 70 % de los
datos para entrenamiento y 30 % de los datos para prueba. El motivo de esta divisio´n es
validar al algoritmo con un conjunto de datos diferente al conjunto de datos de donde
el algoritmo aprendio´. Despue´s, regularmente se suele hacer un ana´lisis estad´ıstico que
permite conocer la precisio´n del modelo desarrollado, estimaciones del error, aptitud,
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exactitud, valor de sensibilidad vs especificidad, falsos negativos y falsos positivos [54].
El algoritmo de aprendizaje automa´tico al inicio debe contar con las caracter´ısticas o
variables independientes de los datos de entrenamiento y sus respectivas salidas, como se
muestra en la Figura 2-6 (A) y (B). Si la cantidad de caracter´ısticas se quiere reducir, es
necesario contemplar una etapa de extraccio´n de caracter´ısticas, mostrado en la Figura
2-6 (C), en donde a trave´s de diferentes te´cnicas se eliminan aquellas caracter´ısticas
que no representan informacio´n significativa para el objetivo del proceso. Despue´s, el
algoritmo de aprendizaje automa´tico comienza su etapa de entrenamiento, en donde
aprende la relacio´n que existe entre los datos de entrada y los datos de salida, como se
observa en la Figura 2-6 (D). Este procedimiento se hace con el objetivo de buscar una
generalizacio´n en esta relacio´n y encontrar un modelo o patro´n espec´ıfico que permita
que se cumpla (Figura 2-6 (E)).
Figura 2-6.: Diagrama del proceso simple de los algoritmos de aprendizaje automa´tico.
Finalmente, cuando el algoritmo ya aprendio´ la forma de relacionar las caracter´ısticas
con su salida correspondiente a trave´s de un modelo, se evalu´a si e´ste cumple con su tarea
aplicando una prueba ciega, en donde el modelo se ve sometido a un conjunto de datos
nuevo (datos de prueba, Figura 2-6 (F),(G)) sin tener conocimiento de sus salidas, con
el fin de medir la capacidad que tiene para calcular sus salidas, Figura 2-6 (H), con base
en el conocimiento aprendido en la etapa anterior y de esta manera saber si el modelo
es apto para cumplir el objetivo inicial, clasificando los datos de salida de acuerdo a los
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datos de entrada de manera correcta [55].
2.7.3. Algoritmos gene´ticos
Por otro lado, los algoritmos gene´ticos son una te´cnica que imita a la evolucio´n biolo´gica
para solucionar problemas. Un AG se compone por procedimientos que simulan meca-
nismos de supervivencia de conjuntos de variables que demuestran ser las ma´s efectivas
para lograr un objetivo espec´ıfico. Estos procedimientos se basan en hacer una mutacio´n
y el cruce de variables tantas veces como sea necesario para ir mejorando continuamente
las combinaciones de las mismas y finalmente encontrar un conjunto de variables o mo-
delo multivariado que sea el que mejor cumpla con ese objetivo; entonces, los algoritmos
gene´ticos se componen por tres procedimientos ba´sicos que son: seleccio´n, cruzamiento y
mutacio´n [56]. Estos algoritmos pueden utilizar diferentes te´cnicas para seleccionar a los
individuos que deben ser copiados para la siguiente generacio´n, algunas de estas te´cnicas
son:
Seleccio´n elitista: se garantiza la seleccio´n de los individuos ma´s aptos de cada ge-
neracio´n; en donde, si el individuo no demuestra ser el mejor, es eliminado y ya no es
copiado para la siguiente generacio´n.
Seleccio´n proporcional a la aptitud: los individuos ma´s aptos tienen ma´s probabi-
lidad de ser seleccionados; sin embargo, no es seguro ni es claro que se pueda hacer.
Seleccio´n por rueda de ruleta: es una forma de seleccio´n proporcional a que un
individuo sea seleccionado de acuerdo a la diferencia entre su aptitud y la de sus com-
petidores.
Seleccio´n escalada: en este me´todo, al incrementarse la aptitud media de la poblacio´n,
la fuerza de la presio´n selectiva tambie´n aumenta y la funcio´n de aptitud se hace ma´s
discriminatoria. Este me´todo puede ser u´til cuando el sistema tenga tantos individuos
que todos tengan una aptitud relativamente alta y so´lo les distingan pequen˜as diferencias.
Seleccio´n por torneo: en este me´todo se eligen subgrupos de individuos de la poblacio´n
para que estos individuos compitan entre ellos, eligiendo u´nicamente al individuo que
gane de cada subgrupo para la reproduccio´n.
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Seleccio´n por rango: en este me´todo a cada individuo de la poblacio´n se le asigna un
rango nume´rico basado en su aptitud y la seleccio´n se basa en este ranking. La ventaja de
este me´todo es que puede evitar que los individuos muy aptos ganen al inicio a expensas
de los menos aptos, lo que reducir´ıa la diversidad gene´tica de la poblacio´n y podr´ıa
obstaculizar la bu´squeda de una solucio´n aceptable.
Seleccio´n generacional: en este me´todo la descendencia de los individuos seleccionados
en cada generacio´n se convierte en toda la siguiente generacio´n.
Seleccio´n jera´rquica: en este me´todo los individuos atraviesan mu´ltiples rondas de
seleccio´n en cada generacio´n. Las evaluaciones de los primeros niveles son ma´s ra´pidas
y menos discriminatorias, mientras que los que sobreviven hasta niveles ma´s altos son
evaluados ma´s rigurosamente. La ventaja de este me´todo es que reduce el tiempo total
de ca´lculo al utilizar una evaluacio´n ma´s ra´pida y menos selectiva para eliminar a la
mayor´ıa de los individuos que se muestran poco o nada prometedores, y sometiendo a
una evaluacio´n de aptitud ma´s rigurosa y computacionalmente ma´s costosa so´lo a los
que sobreviven a esta prueba inicial.
Una vez que la seleccio´n ha elegido a los individuos ma´s aptos, e´stos son alterados de
manera aleatoria con el fin de mejorar su aptitud para la siguiente generacio´n. Las dos
estrategias ba´sicas de los me´todos de cambio, como se menciono´ anteriormente, son:
mutacio´n y cruzamiento. El me´todo de cambio ma´s sencillo es la mutacio´n, Figura 2-7,
en donde, al igual que una mutacio´n en los seres vivos cambia un gen por otro. Una
mutacio´n en un AG tambie´n causa pequen˜as alteraciones en puntos concretos de la
codificacio´n del individuo [57].
Figura 2-7.: Me´todo de cambio de mutacio´n.
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El segundo me´todo de cambio es el cruzamiento, y consiste en seleccionar a dos individuos
para que intercambien segmentos de su co´digo gene´tico, produciendo una descendencia
artificial cuyos individuos son combinaciones de sus antecesores. Este proceso pretende
simular el proceso ana´logo de la recombinacio´n que se da en los cromosomas durante la
reproduccio´n sexual. Las dos te´cnicas ma´s comunes de cruzamiento son: cruzamiento de
un punto y cruzamiento uniforme. En el cruzamiento de un punto, Figura 2-8 (A), se
establece un punto de intercambio en un lugar aleatorio del genoma de los dos individuos,
en donde uno de los individuos contribuye todo su co´digo anterior a ese punto y el otro
individuo contribuye todo su co´digo a partir de ese punto para producir una descendencia
[57]. En el cruzamiento uniforme, Figura 2-8 (B), se establece que el valor de una posicio´n
en el genoma de la descendencia corresponde al valor en esa posicio´n del genoma de uno
de los antecesores o del otro; la probabilidad de seleccionar cada uno de los antecesores
es de 50 % [57].
Figura 2-8.: Me´todo de cambio de A) cruzamiento de un punto y B) cruzamiento uniforme.
Resumiendo, el proceso que lleva a cabo un AG, se comienza con un problema espec´ıfico a
resolver, en donde la entrada del AG es un conjunto de soluciones a ese problema y una
me´trica llamada “funcio´n de aptitud”, que permite evaluar cuantitativamente a cada
solucio´n candidata del problema. Estas “soluciones candidatas” pueden ser soluciones
que ya se sabe que funcionan, con el objetivo de que el AG las mejore, pero se suelen
seleccionar aleatoriamente (Figura 2-9 (A)). Una vez que las soluciones candidatas son
seleccionadas, el AG evalu´a a cada una de las soluciones candidatas con la funcio´n de
aptitud (Figura 2-9 (B)). Las primeras soluciones candidatas seleccionadas tendra´n una
eficiencia mı´nima con respecto a la solucio´n del problema y la mayor´ıa no mostrara´ un
buen desempen˜o; ya que fueron elegidas aleatoriamente, sin conocimiento previo de una
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solucio´n al problema. Sin embargo, por simple azar, algunas pocas soluciones candidatas
pueden ser prometedoras, pudiendo mostrar caracter´ısticas que muestren, aunque no sea
de forma fuerte y totalmente perfecta, cierta capacidad de solucio´n al problema (Figura
2-9 (C)).
Figura 2-9.: Diagrama del proceso simple de los algoritmos gene´ticos.
Una vez que las soluciones candidatas son seleccionadas, el AG evalu´a a cada una de las
soluciones candidatas con la funcio´n de aptitud (Figura 2-9 (B)). Las primeras soluciones
candidatas seleccionadas tendra´n una eficiencia mı´nima con respecto a la solucio´n del
problema y la mayor´ıa no mostrara´ un buen desempen˜o; ya que fueron elegidas aleato-
riamente, sin conocimiento previo de una solucio´n al problema. Sin embargo, por simple
azar, algunas pocas soluciones candidatas pueden ser prometedoras, pudiendo mostrar
caracter´ısticas que muestren, aunque no sea de forma fuerte y totalmente perfecta, cierta
capacidad de solucio´n al problema (Figura 2-9 (C)). Las soluciones candidatas prome-
tedoras se conservan (Figura 2-9 (D)) y se les permite reproducirse, haciendo mu´ltiples
copias de ellas; en esas copias son introducidos algunos cambios aleatorios durante el
proceso de copiado, representando las mutaciones gene´ticas que pueden sufrir los des-
cendientes en una poblacio´n (Figura 2-9 (E)) y con el cruzamiento de los genes se
intercambia informacio´n gene´tica de las soluciones candidatas, representando la repro-
duccio´n sexual en una poblacio´n (Figura 2-9 (F)). Despue´s, la descendencia continu´a
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con la siguiente generacio´n, forma un nuevo conjunto de soluciones candidatas que van a
ser sometidas nuevamente a una evaluacio´n de aptitud (Figura 2-9 (G)). Las soluciones
candidatas que empeoren o que no mejoren con los cambios en su co´digo son eliminadas,
y de nuevo; por simple azar, las variaciones introducidas en la poblacio´n pudieron haber
mejorado a algunos individuos, presenta´ndolos como las mejores soluciones del proble-
ma, ma´s completos o ma´s eficientes (Figura 2-9 (H)). Este proceso es repetido durante
varias iteraciones hasta obtener una solucio´n lo suficientemente buena para presentar la
mejor solucio´n al problema que el sistema sea capaz de entregar (Figura 2-9 (I)) [58].
2.7.4. Redes neuronales artificiales
La neurociencia es el estudio del sistema nervioso, particularmente del cerebro. Aunque
la manera exacta en la que el cerebro permite el pensamiento continu´a siendo un misterio
para la ciencia, el hecho de que permita el pensamiento ha sido apreciado por miles de
an˜os por la evidencia de que tiene la fragilidad de poder quedar incapacitado.
Es sabido que el cerebro consiste de ce´lulas nerviosas o neuronas, representadas gra´fi-
camente en la Figura 2-10 [46]. Cada neurona consiste de un cuerpo celular o soma,
contenido por un nu´cleo. En la parte externa del cuerpo celular se encuentra una serie
de fibras llamadas dendritas y una fibra especialmente larga llamada axo´n, que puede
llegar a medir desde un cent´ımetro hasta un metro. Una neurona hace conexio´n con 10 a
10,000 neuronas a trave´s de uniones conocidas como sinapsis. Las sen˜ales son propagadas
de neurona a neurona por complejas reacciones electroqu´ımicas, y son las encargadas de
controlar la actividad cerebral de te´rmino corto, adema´s de hacer cambios de te´rmino lar-
go en la conectividad de las neuronas. Estos mecanismos forman la base del aprendizaje
en el cerebro [46].
En la actualidad se tienen datos del mapeo que existe entre las a´reas del cerebro y
las partes del cuerpo que controlan o de donde son recibidos los sensores de entrada;
sin embargo, no se tiene una completa compresio´n y casi no hay teor´ıa de co´mo es
almacenada la memoria individual.
La IA se inspiro´ en la hipo´tesis del funcionamiento del cerebro para crear las RNAs. En
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Figura 2-10.: Partes de una ce´lula nerviosa o neurona.
la Figura 2-11 [46] se muestra un modelo matema´tico simple de una unidad neuronal,
creado por McCulloch y Pitts (1943), y una RNA es una coleccio´n de estas unidades
conectadas.
Figura 2-11.: Modelo matema´tico simple de una neurona.
Las RNAs conectan las unidades o nodos a trave´s de enlaces direccionados. Un enlace
que va de la unidad i a la unidad j, sirve para propagar la activacio´n ai de i a j. Cada
enlace cuenta con un peso nume´rico wi,j asociado con e´l, el cual determina la fuerza y
el signo de la conexio´n. Como en los modelos de regresio´n lineal, cada unidad tiene un
entrada ficticia a0 = 1 con un peso asociado, w0,j. Cada unidad j primero calcula la
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suma de sus entradas a trave´s de la Ecuacio´n 2-1.
inj =
n∑
i=0
wi,jai (2-1)
Despue´s, la funcio´n de activacio´n g es aplicada a esta suma para obtener la salida, como
se muestra en la Ecuacio´n 2-2.
aj = g(inj) = g(
n∑
i=0
wi,jai) (2-2)
Regularmente, la funcio´n de activacio´n g es un umbral r´ıgido (salida de 0 o 1), en
donde la unidad es llamada “perceptro´n”, o una funcio´n log´ıstica o sigmoidea ( 1
1+e−z ),
en donde la unidad es llamada “percetro´n sigmoideo”. Ambas funciones de activacio´n no
lineales aseguran la importante propiedad de que la RNA completa pueda representar
una funcio´n no lineal.
Una vez que se decidio´ el modelo matema´tico para las neuronas individuales, se conectan
entre ellas para formar una red.
Existen dos me´todos fundamentales para realizar esta tarea. Una RNA feed−forward o
que se alimenta hacia adelante, tiene conexiones en una sola direccio´n, es decir, forma un
gra´fico direccionado ac´ıclico, donde cada nodo recibe la entrada de los nodos anteriores
y entrega la salida hacia los nodos posteriores, sin que existan ciclos. Una red que se
alimenta hacia adelante representa una funcio´n de su entrada actual, por lo que no tiene
otro estado interno mas que los mismos pesos [59,60].
Por otro lado, una red recurrente retroalimenta sus entradas con sus propias salidas.
Esto quiere decir que los niveles de activacio´n de la red forman un sistema dina´mico que
puede lograr un estado estable o exhibir un comportamiento oscilatorio o incluso cao´tico.
Adema´s, la respuesta de la red a una entrada dada depende de su estado inicial, el cual
depende de sus entradas previas.
Por lo tanto, las redes recurrentes pueden soportar memoria a corto plazo, lo que genera
un comportamiento interesante como modelos cerebrales, aunque tambie´n ma´s dif´ıcil de
entender.
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Las RNAs generalmente se arreglan en capas, de las cuales cada unidad puede recibir
entradas u´nicamente de las unidades que se encuentran en la capa anterior o pueden
estar retroalimentadas, dependiendo del tipo de RNA. Las capas que se encuentran
intermedias en la RNA se denominan como “capas ocultas” y esta´n contenidas por
“unidades ocultas”. Entre ma´s capas ocultas haya, ma´s compleja se vuelve la RNA.
En una RNA multicapa con mu´ltilples salidas m, el vector de error en la capa de salida
se puede describir como y − hw(x), donde y es la salida esperada y hw(x) es la salida
calculada; sin embargo, el error en las capas ocultas se vuelve complejo de calcular
porque los datos de entrenamiento no permiten saber que valor deber´ıan de tener los
nodos ocultos. Este problema se resuelve con back − propagration o propagacio´n hacia
atra´s, en donde el error se puede propagar de la capa de salida hacia las capas ocultas.
Este proceso emerge directamente de la derivacio´n del gradiente de error general.
En la capa de salida, la regla de la actualizacio´n de los pesos para minimizar el error se
calcula con la Ecuacio´n 2-3.
wi = wi + α(y − hw(x))× hw(x)(1− hw(x))× xi (2-3)
Al tener mu´ltiples unidades de salida, Errk es el kth componente del vector de error
y − hw, y el vector de error modificado es ∆k = Errk × g′(ink), por lo que la regla de la
actualizacio´n de los pesos se convierte en la Ecuacio´n 2-4.
wj,k = wj,k + α× aj ×∆k (2-4)
Para actualizar las conexiones entre las unidades de entrada y las unidades ocultas, es
necesario definir una cantidad ana´loga al te´rmino del error para los nodos de salida.
Esta cantidad se define con el error propagado hacia atra´s, en donde el nodo oculto j es
“responsable”de una fraccio´n del error ∆k de cada nodo de salida al que esta´ conectado.
Entonces, los valores ∆k son divididos de acuerdo con la fuerza de la conexio´n entre el
nodo oculto y el nodo de salida y son propagados hacia atra´s para brindar los valores
∆j de la capa oculta.
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La regla de propagacio´n para los valores ∆ se calcula con la Ecuacio´n 2-5.
∆j = g
′(inj)
∑
k
wj,k∆k (2-5)
Ahora la regla para la actualizacio´n de los pesos entre las entradas y la capa oculta se
convierte en la misma que la regla de actualizacio´n de la capa de salida, y se calcula con
la Ecuacio´n 2-6 [46].
wi,j = wi,j + α× ai ×∆j (2-6)
Por lo tanto, el proceso de la propagacio´n hacia atra´s se puede resumir en dos pasos
principales:
Calcular los valores ∆ para la unidades de salida, usando el error observado.
Comenzando con la capa de salida, se repite lo siguiente para cada capa de RNA,
hasta llegar a la primera capa oculta:
• Propagar los valores ∆ hacia la capa previa.
• Actualizar los pesos entre las dos capas.
2.7.5. Aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo o deep learning es una forma de aprendizaje automa´tico que
permite que las computadoras aprendan de la experiencia y el entendimiento del mundo
en te´rminos de una jerarqu´ıa de conceptos. Debido a que la computadora reu´ne apren-
dizaje de la experiencia, no es necesaria la operacio´n humana de manera formal para
especificar todo el conocimiento requerido por la computadora. La jerarqu´ıa de con-
ceptos hace que la computadora aprenda conceptos complicados a trave´s de su propia
construccio´n [61,62].
El aprendizaje profundo se puede definir como una te´cnica compuesta por mu´ltiples
capas que procesan informacio´n de manera no lineal y la transforman en una representa-
cio´n de un nivel de mayor complejidad y abstraccio´n, para la extraccio´n y transformacio´n
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supervisada o no supervisada de caracter´ısticas, y para el ana´lisis de patrones y clasifi-
cacio´n [63].
La clave del aprendizaje profundo es que las capas de caracter´ısticas no son disen˜adas por
humanos, sino que son aprendidas de los datos usando un procedimiento de aprendizaje
de propo´sito general.
La forma ma´s comu´n del aprendizaje profundo y del aprendizaje automa´tico en general,
es el aprendizaje supervisado. Con este enfoque se calcula una funcio´n objetivo que
mide el error o la distancia entre las puntuaciones de salida y los patrones deseados de
las puntuaciones. Despue´s, el sistema modifica sus para´metros ajustables internos para
reducir este error. Estos para´metros son los pesos, y son nu´meros que definen la funcio´n
entrada-salida. En un sistema t´ıpico de aprendizaje profundo hay miles de millones de
estos pesos ajustables, al igual que hay miles de millones de ejemplos etiquetados con
los que se hace el entrenamiento.
Para ajustar de manera apropiada el vector de los pesos, el algoritmo de aprendizaje
calcula un vector de gradiente que, por cada peso, indica por cuanto deber´ıa incrementar
o reducir el error si los pesos fueran incrementados por una pequen˜a cantidad. Por lo
tanto, el vector de pesos es ajustados en la direccio´n opuesta al vector de gradiente.
La funcio´n objetivo, promediada a trave´s de todos los ejemplos de entrenamiento, puede
ser vista como un tipo de “campo con relieve” en un espacio multidimensional de valores
de pesos. El vector de gradiente negativo indica la direccio´n del descenso en el campo,
acerca´ndose hacia un mı´nimo, donde el error de salida es menor en promedio.
En la pra´ctica, el procedimiento que ma´s se utiliza es el descenso de gradiente estoca´stico
(DGE), el cual consiste en mostrar una serie de ejemplos al vector de entrada, calculando
las salidas y los errores a trave´s del ca´lculo del gradiente promedio para esos ejemplos
y ajustando de acuerdo a eso los pesos. Este proceso se repite para mu´ltiples conjuntos
pequen˜os de ejemplos del conjunto de datos de entrenamiento hasta que el promedio
de la funcio´n objetivo deje de decrementar. Se le llama estoca´stico porque cada con-
junto pequen˜o de ejemplos da un estimado ruidoso del gradiente promedio de todos los
ejemplos.
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Despue´s del entrenamiento, el rendimiento del sistema es medido en un conjunto de ejem-
plos diferente, llamado conjunto de prueba. Este proceso sirve para probar la habilidad
de generalizacio´n del sistema, la cual produce respuestas sensibles a nuevas entradas que
no fueron vistas durante el entrenamiento.
Por lo tanto, una arquitectura de aprendizaje profundo es un pilar de mu´ltiples capas de
mo´dulos simples, las cuales son sometidas a aprendizaje y a mapeos de ca´lculos no lineales
de entrada-salida. Cada mo´dulo en el pilar transforma su entrada para incrementar la
selectividad y la invarianza de la representacio´n. Con mu´ltiples capas no lineales, con una
profundidad mı´nima de 5 a 20, un sistema puede implementar funciones extremadamente
intrincadas de sus entradas que son simulta´neamente sensibles a detalles minuciosos e
insensibles a variaciones irrelevantes de los datos [64].
Una manera de calcular el gradiente de una funcio´n objetivo es a trave´s del procedimiento
de propagacio´n hacia atra´s, el cual se refiere a una aplicacio´n de la regla de la cadena
para derivaciones. La regla de la cadena permite saber como son compuestos dos efectos,
el pequen˜o cambio de x en y y el de y en z. El cambio de ∆x en x se transforma primero
en un cambio ∆y en y, siendo multiplicado por δy
δx
, como se muestra en la Ecuacio´n 2-7.
∆y =
δy
δx
∆x (2-7)
De manera similar, el cambio de ∆y crea un cambio ∆z en z, como se muestra en la
Ecuacio´n 2-8.
∆z =
δz
δy
∆y (2-8)
Despue´s, se vuelve ∆x en ∆z a trave´s del producto de las derivadas parciales, como se
muestra en la Ecuacio´n 2-9.
∆z =
δz
δy
δy
δx
∆x (2-9)
Finalmente, se sustituyen las ecuaciones para crear la regla de la cadena, como se muestra
en la Ecuacio´n 2-10.
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δz
δx
=
δz
δy
δy
δx
(2-10)
En la Figura 2-12 [64] se presenta una RNA multicapa en donde primero se hace el
ca´lculo de alimentacio´n hacia adelante, yendo desde la capa de entrada hasta la capa de
salida a trave´s de las capas ocultas.
Figura 2-12.: RNA multicapa.
En cada capa primero se calcula la entrada total z de cada unidad, la cual es la suma
ponderada de las salidas de las unidades de la capa anterior. Despue´s, se aplica una
funcio´n no lineal f(·) a z para obtener la salida de la unidad.
Dentro de las funciones no lineales usadas se encuentran la unidad lineal rectificada
(ReLU, por sus siglas en ingle´s), f(z) = max(0, z), y las funciones sigmoideas ma´s
convencionales, como la tangente hiperbo´lica, f(z) = (exp(z) − exp(−z))/(exp(z) −
exp(−z)), y la funcio´n log´ıstica, f(z) = 1/(1 + exp(−z)).
En la Figura 2-13 [64] se muestran las ecuaciones y los pasos para el ca´lculo de la
propagacio´n hacia atra´s. En cada capa oculta se calcula la derivada del error con respecto
a la salida de cada unidad, siendo la suma ponderada de la derivada de los errores con
respecto al total de entradas de las unidades de la capa anterior. Despue´s, la derivada
del error se convierte con respecto a la salida en la derivada del error con respecto a la
entrada a trave´s de multiplicarlo por el gradiente de f(z).
En la capa de salida, la derivada del error con respecto a la salida de una unidad es
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calculada diferenciando la funcio´n de costo, obteniendo yl − tl si la funcio´n de costo por
unidad l es 0.5(yl − tl)2, donde tl es el valor objetivo. Una vez que es calculado el valor
de δE/δzk, la derivada del error para el peso wjk en la conexio´n de la unidad j en la
capa posterior es yjδE/δzk [50, 60].
Figura 2-13.: Ca´lculo de la propagacio´n hacia atra´s en la RNA multicapa.
2.7.6. Evaluacio´n
Evaluar es la clave para hacer un progreso real a trave´s de la IA. Existe una serie de
me´todos de evaluacio´n que se ajustan a diferentes necesidades que pueden estar presentes
en los problemas.
2.7.6.1. Entrenamiento y prueba
Dentro de estos me´todos se encuentra el de entrenamiento y prueba. Para problemas de
clasificacio´n es comu´n medir el rendimiento de clasificacio´n en te´rminos de la tasa de
error. El clasificador predice la clase de cada ejemplo, si es correcto, se cuenta como un
e´xito, sino como un error. La tasa de error se refiere a la proporcio´n de errores obtenida
del conjunto total de ejemplos y mide el rendimiento general del clasificador.
Para predecir el rendimiento de un clasificador en datos nuevos, es necesario evaluar
su tasa de error en un conjunto de datos que no fue parte de la informacio´n que se
le presento´ al clasificador, que son los datos de entrenamiento. Este conjunto de datos
independiente se refiere a los datos de prueba y se asume que ambos conjuntos, el de
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entrenamiento y el de prueba, son pruebas representativas del problema subyacente.
Tambie´n se suelen usar tres conjuntos de datos para calcular la tasa de error: los datos de
entrenamiento, los datos de validacio´n y los datos de prueba. Los datos de entrenamiento
son sometidos a uno o ma´s me´todos de aprendizaje para crear el o los clasificadores. Los
datos de validacio´n son usados para optimizar los para´metros de los clasificadores o
para seleccionar alguno en particular. Finalmente, los datos de prueba son usados para
calcular la tasa de error del me´todo final optimizado.
Generalmente, entre mayor sea la muestra de entrenamiento, mejor sera´ el clasificador,
aunque el resultado comienza a disminuir una vez que se excede cierto volumen de datos
de entrenamiento, y entre mayor sea la muestra de prueba, ma´s precisa sera´ la estimacio´n
del error, la cual puede ser estimada estad´ısticamente [50,65].
2.7.6.2. Prediccio´n del rendimiento
En estad´ıstica, una sucesio´n de eventos independientes que triunfan o fracasan se conoce
como “proceso de Bernoulli”. En un proceso de Bernoulli donde su nu´mero de pruebas
es N , S son las pruebas exitosas y la tasa de e´xito observada es f = S/N , se puede
calcular la tasa verdadera de e´xito, p, la cual hace referencia a un intervalo de confianza.
La media y la varianza de una prueba de Bernoulli, con una tasa de e´xito p, son p y
p(1− p), respectivamente. Si se toman N pruebas de un proceso de Bernoulli, la tasa de
e´xito esperada f = S/N es una variable aleatoria con la misma media, p, y la varianza
es reducida por un factor de N a p(1− p)/N . Para un valor de N grande, la distribucio´n
de esta variable aleatoria se aproxima a la distribucio´n normal. La probabilidad de que
una variable aleatoria X, con media de cero, tenga un cierto rango de confianza de ancho
de 2z es Pr[−z ≤ X ≤ z] = c.
Para una distribucio´n normal, los valores de c y los valores correspondientes de z son
dados en tablas establecidas de estad´ıstica [50].
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2.7.6.3. Validacio´n cruzada
En la validacio´n cruzada se decide un nu´mero espec´ıfico de “pliegues” o de particiones de
los datos. La manera esta´ndar de predecir la tasa de error en una te´cnica de aprendizaje,
es usar validacio´n cruzada de 10 pliegues o 10−foldcross−validation, en donde los datos
son divididos de manera aleatoria en 10 partes, donde las clases son representadas en
aproximadamente las mismas proporciones que en el conjunto de datos completo. Cada
parte se presenta en un diferente turno y el esquema de aprendizaje es entrenado con
las nueve de´cimas partes restantes del conjunto de datos. Este procedimiento se repite
10 veces, logrando que al final cada ejemplo haya sido usado exactamente una vez para
prueba. Finalmente, el estimado de los 10 errores es promediado para calcular estimado
general del error.
Espec´ıficamente, el nu´mero 10 en las particiones ha sido probado por numerosos con-
juntos de datos, con diferentes te´cnicas de aprendizaje, mostrando que es el nu´mero
indicado de pliegues para tener el mejor estimado del error, teniendo evidencia teo´rica
que lo respalda en la literatura [66].
2.7.6.4. Leave-one-out
La validacio´n de Leave− one− out o “dejar uno fuera”, es simplemente una validacio´n
cruzada con n pliegues, donde n es el nu´mero de ejemplos en el conjunto de datos. En
cada turno un ejemplo es dejado fuera, y el me´todo de aprendizaje es entrenado con
todos los ejemplos restantes. Se juzga por su correccio´n en la instancia restante, uno
o cero para el e´xito o el fracaso, respectivamente. Los resultados de los n juicios, uno
por cada miembro del conjunto de datos, son promediados, representando el error final
estimado.
Este procedimiento tiene dos ventajas principales. Una de ellas es que, entre mayor
cantidad de datos sea usada para el entrenamiento en cada caso, la posibilidad de que
el clasificador sea ma´s preciso incrementa. La otra ventaja es que el procedimiento es
determin´ıstico, es decir, no usa muestreo aleatorio. Sin embargo, se presenta la desventaja
de que tiene un alto costo computacional, ya que el procedimiento de aprendizaje debe
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de ser ejecutado n veces, por lo que no es factible para bases de datos muy grandes, pero
en bases de datos pequen˜as se obtiene el estimado ma´s preciso posible [65].
2.7.6.5. Contando el costo
Adema´s de medir la precisio´n de las evaluaciones, es necesario medir el costo de hacer
decisiones o clasificaciones erro´neas. Optimizar la tasa de clasificacio´n sin considerar el
costo de los errores regularmente conduce a resultados extran˜os.
En un caso de dos clases, con clases si y no, una prediccio´n tiene las cuatro posibles
salidas mostradas en la Tabla 2-2. Los verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos
(VN) son las clasificaciones correctas. Un falso positivo (FP) ocurre cuando la salida es
predicha incorrectamente como si (positiva) cuando en realidad es no (negativa). Un falso
negativo (FN) ocurre cuando la salida es predicha incorrectamente como no (negativa)
cuando en realidad es si (positiva).
Tabla 2-2.: Posibles salidas de una prediccio´n de dos clases.
Clase predicha
Si No
Clase
actual
Si Verdaderos positivos Verdaderos negativos
No Falsos positivos Verdaderos negativos
La tasa de VP es su divisio´n entre el nu´mero total de positivos, TP +FN ; mientras que
la tasa de FP es su divisio´n entre en el nu´mero total de negativos, FP +TN . La tasa de
e´xito general es el nu´mero de la clasificaciones correctas dividido entre el nu´mero total
de clasificaciones, como se muestra en la Ecuacio´n 2-11. Finalmente, la tasa de error es
1 - Ecuacio´n 2-11 [50].
TP + TN
TP + TN + FP + FN
(2-11)
2.7.6.6. Curvas ROC
Las curvas ROC (receiver operating characteristic) son una te´cnica gra´fica para eva-
luar los diferentes esquemas en el aprendizaje automa´tico, en donde el aprendiz esta´
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tratando de seleccionar muestras de ejemplos de prueba que tienen una alta proporcio´n
de positivos. Estas curvas describen el rendimiento de un clasificador sin considerar la
distribucio´n de la clases o el costo del error.
En el eje vertical se grafica el nu´mero de positivos incluidos en la muestra, expresado
como el porcentaje del nu´mero total de positivos, contra el nu´mero de negativos incluidos
en la muestra, expresado como el porcentaje del nu´mero total de negativos, en el eje
horizontal. Cada punto de la gra´fica corresponde a dibujar una l´ınea de cierta posicio´n
de la lista de clasificaciones, contando los si’s y no’s que hay sobre ella y grafica´ndolos
de manera vertical y horizontal, respectivamente [67]. En la Figura 2-14 [68] se muestra
el ejemplo de una curva ROC que presenta una proporcio´n de sensibilidad - especificidad
significativa.
Figura 2-14.: Ejemplo de una curva ROC.
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Abstract. Dietary and demographics features has an influence in the
general health status of the population in the world. Therefore in this
paper is proposed an univariate analysis of 7 dietary and demographic
features to study the impact on the oral status in order recognize the
different determinants that contribute to modify in a negative way the
oral health status. Univariate analysis is carried on applying an multi
objective linear regression and evaluated in terms of area under the curve
(AUC), p-value, sensitivity and specificity. Additionally, a multivariate
model is done to evaluate confounder to increase the AUC. Preliminary
results shows that individually water source is an important feature that
affects oral health status.
Keywords: oral health, health status, linear regression, statistical ana-
lysis, univariate model, multivariate model.
1 Introduction
The World Health Organization (WHO), defined health as a physical, mental
and social healthy status, not only the absence of diseases. This definition as
evolved from that conceptual concept to a serie of quantitative scales that
allows be measured of the general health status, therefor in 1994, the WHO
propose the concept of quality of life as an individual perception of his life
position, inside the context of cultural environment and the relationship with
their objectives, expectations, standards and concerns. This new aspects that
comprise the definition of health implies that behavior patterns, expectations
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and cultural are independent for each group, consequently, to evaluate this,
three dimensions are proposed: General (lifestyle), particular (life conditions)
and singular (type of life) [18,13].
Oral health is included in the general dimension, being an essential compo-
nent to life quality of individuals, hence, nowadays oral health is a determining
factor in individuals general health and of communities. For that reason, several
studies about which characteristics of life, diet, demographic, social and others
influence in the oral health are becoming an interesting niche study [18,13,7,15].
However, these studies can be influenced by several characteristics from the par-
ticular individuals, as was mentioned before, therefore, this features to evaluate
oral health implies that varies depending on the condition of the country, genetic
heritage, even political and public health services for each country [18].
These studies are done using a methodological scientific (survey), which is
useful to prioritize, identify and solve oral health, moreover allows to generate
prediction models that helps to decrease the incidence and prevalence of oral
diseases. Is well-known that one of the main illness in oral health that affects
90 percent of the world population is dental caries and periodontal illness in
a 80 percent [19], besides those are concentrated mainly in communities less
favored by what are considered as oral health problems [15]. In last three decades,
researchers develop different purpose surveys to evaluate life quality and the
relationship with oral health, for instance, Social Impacts Of Dentals Disease,
Geriatric Oral Health Assessment index, Dental Impact, Dental Impact on Daily
Living, Oral Health Impact Profile, Oral Impacts on Daily Performances [9].
Through these instruments it is possible to recognize the different deter-
minants that contribute to modify in a negative way the oral health status
since its appearance depends on the conjugation of biological factors such as
dental anatomy, diet where it is widely demonstrated the relationship between
consumption and the appearance of oral diseases, both by historical evidence,
observational, clinical studies and experimentation; socio-economic level, area
of residence, educational level, occupation, housing characteristics, income, op-
portunities for general education, health, dental care as well as age and sex
[17,4,14,8,19,6]
There are many risk factors and determinants of importance related to oral
diseases and it is evident that the greater the degree of exposure to risk, the
greater the probability of contracting or developing a condition [8], hence the
importance of considering the present analysis that aims to determine some of
the socioeconomic and dietary characteristics that directly influence oral health
status. These may be considered as parameters that provide information on the
normal or pathological state of an individual at a given time, a risk group and
a specific place, in addition to helping to understand the oral health-disease
process, in addition to establishing specific primary health care measures such
as promotion, prevention, diagnosis, treatment and rehabilitation in a timely
manner [2].
Therefore, the main contribution of this paper is to analyze as univariate
models, individual demographic and dietary characteristics and the relationship
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of these with a general oral health status, as well as how an interaction of these
characteristics (as a multivariate model) with the general status.
The analysis is carried on using a multi objective logistic regression and
evaluated using a Receiver Operating Characteristic (ROC) curve, which allows
us to study the sensitivity and specificity of each characteristic, just as the model
comprised by all the selected characteristics in order to explain the relationship
between demographic and dietary features with the oral health status.
This paper is organized as follows, in section 2 is presented a description
of the data set used for this research and methods to carry on the study. In
section 3 the experimentation conditions are presented. Results from univariate
and multivariate analysis are shown in section 4. Finally conclusions and future
work is described in section 5.
2 Materials and Methods
In this section is described the data set of National Health and Nutrition Exa-
mination Survey (NHANES), patients selection and the methods used to carry
on the univariate analysis.
2.1 Data set Description
The NHANES is a national program that design studies to perform a survey
to assess the health and nutritional status of adults and children in the United
States, including all ethnic groups. The survey combines interviews and phy-
sical examinations, allowing to develop studies using clinical, para-clinical and
demographic characteristics (features) of individuals. NHANES is a program
founded by the National Center for Health Statistics (NCHS), which is part of
the Centers for Disease Control and Prevention (CDC) and has the responsibility
for producing vital and health statistics for the Nation.
Content Description NHANES survey include several types of interviews, to
cover a wide range of features, including demographic, socioeconomic, dietary,
and health-related questions, described in detail in 1. One examination compo-
nent that is critical to this study is dental care examination, which is carried on
by trained medical personnel.
Table 1. NHANES data description.
Questionnaire Type Description
Demographics The demographics file provides individual, family, and household level information.
Examinations
Public health significance in areas of surveillance, prevention, treatment, dental care utilization,
health policy, evaluation of Federal health programs.
Dietary Total nutrient intake.
Laboratory Laboratory tests, which includes Cholesterol, Fasting Questionnaire, Hepatitis Tests, HIV, Urinary tests.
Questionnaire information on: Acculturation, Alcohol Use, Health Insurance, Income.
Medication Past 30 days, used or taken medication.
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Meta Data Health and Nutrition Examination Surveys are comprised by in-
terviews applied to 27,631 persons. In Table 2 are described in detail the number
of persons and the features/parameters of the groups included in the sample.
Table 2. Patient demographic information.
Characteristic NHANES
Age of civilian All ages from birth
Geographic areas Unaited States
Average number of sample persons per household 2
Number of study locations 60
Domains for oversampling
Predesignated: 87
subdomains of
sex-age groups for
non-Hispanic black
persons, non-Hispanic
non-black Asian
persons, and Hispanic
persons. Oversampled:
Hispanic persons,
non-Hispanic black
persons, non-Hispanic
non-black.
Number of selected persons 27,631
Number of interviewed persons 20,491
Number of examined persons 19,644
2.2 Data Analysis
In this work, as mentioned before, were conducted an univariate and multivariate
searches. The univariate search was conducted using the demographics and
dietary features being subjected to a statistical analysis; while the multivariate
search was conducted using the complete feature set, including the examinations
features.
The statistical analysis consisted of submitting each of the features to a linear
regression to obtain the univariate models; then, all features together developed
a multivariate model trough a linear regression too.
Linear regression is an analysis which consists on a statistical technique for
modeling the relationship between features. The simplest representation of a
model obtained by this method is represented in Equation 1, where y is the
dependent variable or the outcome feature, β0 is the intercept, β1 is the slope and
x is the independent variable or the analyzed feature. Models can be composed
by the number of terms needed. Finally, the difference between the real outcome
and the outcome proposed by the model is the error of the model, ; this variable
82
Nubia M. Chávez-Lamas, Laura A. Zanella-Calzada, Carlos E. Galván-Tejada
Research in Computing Science 142 (2017) ISSN 1870-4069
is known as a statistical error due to it’s a random variable that measures the
model failure for fitting the data exactly [16]:
y = β0 + β1x+ . (1)
The statistical validation consisted on obtaining the P-value, the odds ratio
and the area under the receiver operating characteristic (ROC) curve, known as
the AUC.
The P-value or the observance significance level is the smallest value obtained
where the null hypothesis can be rejected [13]; while the AUC is a standard
method to evaluate the accuracy of the classification model [12], finally, the
odds ratio represents the ratio of the probability that an event of interest occurs
against the probability that the same event doesn’t occur [3].
All the data analysis were realized with the free software R (version 3.3.1)
[20] and its packages, pROC (Version 1.8, 2015-06-10) [21], epitools (Version
0.5-7, 2012-09-30) [1], ResourceSelection (Version 0.2-6, 2016-02-15) [10] and
randomForest (version 4.6-12, 2011-10-18) [11].
3 Experiments
The process realized in the univariate and multivariate models experimentation
and their statistical analysis is described in this section. In Figure 1 is presented
a flowchart of the followed methodology.
Firstly, the NHANES data analysis and the features selection for this research
were realized by an expert dentist, according to the information obtained from
the literature. Then, a new dataset with the extracted features was obtained
(Figure 1 A)). Followed by a data preprocessing, where is initially described the
imputation of missing data (Figure 1 B)) and then, for the univariate analysis,
it was necessary removing the features that are unable to contribute meaning-
ful information due to their contents. The univariate models development and
models validation were realized in base of an statistical process (Figure 1 C)).
Finally, for the multivariate model development all features were taking into
account and the model validation is also carried out (Figure 1 D)). The validation
process is performed with the intention of evaluating the contributions of the
results.
3.1 Dataset Preprocessing
The dataset used for this research was mostly contained by demographic and
examination features, also a dietary feature was present [5] .
– Demographic features:
– DMDMARTL: Describes the marital status,
– INDFMIN2: Describes the annual family income,
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Fig. 1. Flowchart of the methodology followed. A) Dataset analysis and features
extraction, B) Univariate models development and their statistical validation, C)
Multivariate model development and its statistical validation.
– RIAGENDR: Describes the gender of the participant,
– DMDHHSIZ: Describes the total number of people in the household,
– DMDEDUC3: Describes the education level on youths from 6 to 19 years,
– DMDEDUC2: Describes the education level on adults from 20 years old.
– Dietary feature:
– DR1TWS: Describes the tap water source.
– Outcome feature:
– OHDEXSTS: Describes the overall oral health exam status (from 1 being
complete to 3 being not done).
Examination features were initially removed for the univariate analysis, since
they contain information about the health center where the patient was treated
and each health center is represented by a different feature, therefore, each
feature presents a large amount of missing data, becoming impossible to perform
an univariate analysis for them.
The remaining features contained some missing values represented as Not
a Number (NaN). These missing values were imputed through the rfimpute
function from randomForest package, consisting on the substitution of NaN’s
for the value of the median of the column where the features are found.
3.2 Univariate Models Development and Models Validation
The development of the univariate models was realized by a linear regression
process between each of the features and the outcome feature, which was related
to the general status of oral health.
After the univariate models were obtained, they were subjected to an univa-
riate statistical analysis, obtaining their P-values, odds ratios, AUC and ROC
curves.
3.3 Multivariate Model Development and Model Validation
For the multivariate model development, which was realized by a linear re-
gression between the feature set and the outcome feature, was also included
the examination features that weren’t used for the univariate analysis. The
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information contained in the examination features was all joined in only one
feature, avoiding problems in the model development because of the missing
data, taking into consideration that for each patient these features only contained
information in one of them, because they were related to the health center where
the patients were attended and most of them were attended only in one.
Finally, for the multivariate model validation were obtained the P-value,
AUC and ROC curve of the model. Odds ratio wasn’t calculated for this model
because this parameter is obtained for specific features and not for a set of them.
4 Results
Results obtained from the univariate statistical analysis are presented in Table
3, which is contained by every feature of the dataset and its respective P-value,
odds ratio and AUC, in ascendant order according to the AUC values. For this
analysis, features related with the health center where the patients were treated
(examination features), weren’t taken into account.
Table 3. Univariate statistical analysis.
Feature P-value AUC Odds ratio 2.5% 97.5%
DMDMARTL 0.683 0.496 0.999 0.994 1.003
INDFMIN2 0.326 0.501 0.999 0.998 1.000
RIAGENDR 0.299 0.502 0.999 0.999 1.000
DMDHHSIZ 0.585 0.510 1.001 0.996 1.006
DMDEDUC3 0.744 0.521 1.005 0.997 1.003
DMDEDUC2 0.472 0.521 1.003 0.993 1.013
DR1TWS 0.101 0.540 1.000 0.999 0.101
Fig. 2. ROC curves obtained from the most significant features in the univariate
analysis, A) DMDEDUC3, B) DMDEDUC2, C) DR1TWS.
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Fig. 3. ROC curve obtained from the multivariate analysis (AUC = 0.572, P-value =
4.449e-12).
From the univariate analysis results, the three most representative univariate
models, according to their AUC values, present their ROC curves in Figure 2.
In Figure 2 A) is shown the ROC curve of DMDEDUC3 feature, in Figure 2 B)
is shown the ROC curve of DMDEDUC2 feature and in Figure 2, C) is shown
the ROC curve of DR1TWS feature.
In multivariate statistical analysis, the ROC curve generated is shown in
Figure 3, obtaining a P-value of 4.449e-12 and a value of AUC of 0.572. For this
analysis, features related to the health center where the patients were treated
(examination features) were taken into account.
5 Conclusion and Future Work
It is well known that the health problems that arouse the greatest interest are
those that represent a risk of death or permanent disability, and carry with them
the doubt as to the possibility of attacking a certain person.
Commonly, oral health problems do not arouse the spontaneous interest of
the community, which is why identifying the determinants through such analysis
in the population allows informing, educating and motivating appropriate oral
health care because it depends on whether the population shows interest in
receiving different treatments and thus improve oral health.
This analysis has shown that around a disease there are many factors that
cause or aggravate it. When referring to the issue of socio-cultural health de-
terminants (SHD) has become a latent concern for health professionals and oral
health professionals since most of the problems derive from inequality or inequity
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in health and are linked to other determinants which produce different effects in
each risk group with respect to their conditions and lifestyle, generated in the
short, medium or long term.
Demographic features that were used for this research showed that none of
them can significantly predict the health status of the population in an univariate
approach, this can be observed at the statistical analysis where all of the P-
values were > 0.06, which is taken as the standard value to consider a feature
to be significant; also, the AUC values and the ROC curves showed a similar
result, since the higher AUC is 0.540, which means that the true positives /
true negatives proportion is 54% for this specific feature, DR1TWS (dietary
feature). Odds ratios didn’t show a higher probability than 1 for any feature in
relationship with a health condition. Although the predictive capacity of this
feature is better than a blind test, its contribution isn’t so statically significant.
Multivariate model showed better statistical results than univariate models.
In this approach, where the examination or health centers features were also
used, the P-value obtained, 4.449e-12, is statistically highly significant, which
represents that the alternative hypothesis has a high probability of being true,
it means that the model has an influence on the health condition. The AUC
and the ROC curve presented a true positives / true negatives proportion of
57.2%, which is higher than the AUC values of the univariate models. The
improvement of statistical values in the multivariate model allows to conclude
that the demographic and dietary features can help to evaluate the health status
in combination with the examination features. By this, it’s possible to consider
that social security, economic income, type of health service and other similar
factors may help to determine the patient’s health status, specifically the oral
health, according to the data used for this work.
As future work is proposed add more dietary and medical condition features,
but including a clever feature selection than can lead to a high AUC model
cleaning features that can decrease specificity and sensitivity of a oral health
prediction model, in addition, complex techniques of machine learning, as neural
networks, elastic networks or similar can be used to tackle this problem.
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Abstract—The main pathology that make up the epidemiolog-
ical profile of oral health status is dental caries. This pathology
is considered a challenge because its high prevalence, besides
being a chronic but preventable disease, which can be caused
by a series of different demographic, dietary and laboratory
data, among others. Therefore, in this research two multivariate
models were proposed for the classification between control
patients (’0’), presence of caries (’1’) and presence of restorations
(’2’). Analyzing 189 demographic and dietary features from
NHANES 2013-2014, by FBS method based on the P-value
they were reduced to 24 features, which were separated in
two sets according to their demographic or dietary information.
Both datasets were subjected to a statistical analysis based on
linear regression, obtaining their residuals, AUC, ROC and OR
values, in order to validate their classification accuracy. For
each model were obtained significant statistical results and none
of them presented problems related to outliers, according to
their residuals. Both models shown P-values > 0.05 for most
features and small OR confidence intervals. Finally, demographic
data model obtained an AUC = 0.664 and dietary data model
obtained an AUC = 0.633, averaging the AUC values for each
outcome, proving to be statistically significant. By these results it’s
concluded that these specific demographic and dietary features
are significant determinants for estimating the oral health status
patients, based on their likelihood of developing caries.
Index Terms—NHANES, Oral health, Fast backward variable
selection, Statistical analysis.
I. INTRODUCTION
Epidemiological studies are the starting point for planning,
implementing and evaluating health programs. For the oral
component of the health-disease process, the World Health
Organization (WHO), as a technical advisory body for public
health, has promoted epidemiological studies in different re-
gions of the world, with the purpose of knowing how health
and disease are distributed and, based on this information, to
advance in the development of policies and programs for the
care and transformation of this object of study, according to
the political, economic and social reality of each country.
Dental caries (90%), periodontal disease (80%) and mal-
occlusions (75%) have been recognized for several decades
as the main pathologies that make up the epidemiological
profile of oral health status, which are associated with differ-
ent determinants and risk factors, in these studies the most
commonly used epidemiological indexes in oral health are
Decayed, Missing, Filled (DMF) and Decayed, Missing, Filled
in Temporal (DMFT) for dental caries in permanent and tem-
poral dentition, respectively; the Community Periodontal Index
(CPI) for periodontal disease and the Angle classification
(modification Dewey - Anderson) for malocclusions [1].
Oral health is considered to be an integral and essential
part of health in general and this can compromise the quality
of life considering all groups of people such as infants,
adolescents, young people, adults and older adults without
distinguishing between age, sex, social level, cultural, low
economic, educational, marital status, previous caries history,
current caries index, levels of microbiological factors, drawing
of family caries, the environment in which they are found and
in particular the type of drinking water [2].
It was historically known that the prevalence of dental caries
was higher in urban areas than rural in some parts of the world,
however, according to recent studies, it was found that over
time, the prevalence and quantity of dental caries in urban
areas have been significant reduced while in rural areas have
been increased, becoming important to supply rural areas in
order to have fair and equal access of all citizens to oral health
care [3]. On the other hand, according to Petersen, besides the
economic position, studies present that some factors in the
daily diet may affect the prevalence of caries, as the sugar
intake [4].
In oral public health, dental caries is a challenge because
it is a chronic and preventable disease. In the early stages
of human life, teeth are generally free of the disease, but
throughout their life they can acquire it by different factors
such as those mentioned above and this is the main reason for
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attention of such conditions. [5].
The presence or absence of some afflictions due to caries
from childhood to adulthood generate pain, inability to smile,
swallow, chew and taste mainly, in such a way that these can
compromise the psychosocial well-being and influence self-
esteem, expression, communication, facial aesthetics, school
absenteeism in children, affecting their academic performance,
in the working life of the adult population and therefore
low economic production; generating a negative impact on
health, as well as an increased risk or predisposition to suffer
from decompensated diabetes, arthritis, thrombotic events and
premature birth [6].
A very important aspect to consider is the chronic nutri-
tional deficiencies (nutrition, overweight or obesity) as these
cause delays in the growth of girls which directly affects
their physical and mental development, restricting learning
opportunities in the different stages of their lives.In addition,
they are also at greater risk of developing oral cavity diseases
because studies indicate that the Body Mass Index (BMI) is
an indicator of the weight-to-size ratio used to describe the
nutritional status of the population [7], [8], dental caries and
platelet aggregation are directly related, finding that children
with these characteristics have a higher risk of developing
plaque, which results in caries. There is also the possibility
that it may jeopardize the development of craniofacial growth
affecting the formation of tissues such as: bone, periodontal
ligament and teeth, finding defects in dental enamel related to
hypocalcemia or vitamin and mineral deficiency [9].
Dental caries has been described in the scientific literature
under different names, it is a multifactorial disease that is
characterized by localized and progressive demineralization
of the inorganic portions of the tooth and the subsequent
deterioration of its organic part, has a high degree of mor-
bidity and high prevalence [10]–[12]. Thus, there are several
approaches to identify caries risk determinants, Lam C. et
al. [13] found that dental visits, brushing frequency, lower
parental perceived importance of baby teeth, and weaning onto
solids are determinants associated with plaque accumulation,
however they only validate these factors in toddlers. I. B.
Fernandes et al. [14] conducted a cross-sectional study of 274-
children and their mothers addressing a demographic/socio-
economic status, they propose a Poisson regression to carry
on the analyses, founding that dental caries can be found in
mothers of children aged 1, which demonstrate a relation-
ship between demographic/socio-economic status and caries
with children. Other type of risk factor are associated with
genetic and dietary data, A. Lips et al. [15], demonstrated
an association between genetic polymorphisms and risk of
dental caries for most of the salivary proteins. Diabetic and
hypertensive patients has dietary risk factors that could lead
to oral health problems, Asif Ahmed et al. [16] conducted
an statistical analysis using clinical data and clearly identifies
that patients with oro-dental problems were hemodynamically
stressed.
As mentioned before, according to literature, the study of
oral health based on demographic features in Latin America,
specifically in Mexico, isn’t as large as in the eastern side,
where it has been found that this type of features are important
for the prevention and prognosis of dental caries; based on
the relationship that socioeconomic problems are very similar
in both regions, it would be feasible to develop a search in
some demographic features in order to find a tool that may
facilitate the diagnosis of caries, specially in less developed
regions, providing better opportunities in the prevention of this
condition and the improvement of oral health.
Therefore, in this work, is analyzed a 189 features set
from NHANES 2013-2014 contained by demographic and
dietary data, which was reduced to 105 features by data
preprocessing. These 105 features were subjected to a fast
backward selection (FBS) based on the P-value; by this
process were obtained a demographic dataset and a dietary
dataset. Then, an evaluation process was carried out for both
datasets, obtaining by statistical analysis the residuals and
area under the receiver operating characteristic curve (AUC,
ROC) values for each multivariate model and, for each feature
contained in models were calculated the P-value and odds ratio
(OR) confidence intervals with the purpose of validate their
classification accuracy.
This paper is organized as follows, after this introduction,
materials and methods used in this study are described in sec-
tion II. Section III presents experimentation carried on, results
and discussions of risk determinants founded are described in
section IV. Finally, conclusions and future work is presented
in section V.
II. MATERIALS AND METHODS
The dataset that was used for this work, from the National
Health and Nutrition Examination Survey (NHANES, 2013-
20114) is described in this section, as well as the patient’s
selection and methods that were used for the development of
models.
A. Dataset description
NHANES is a federal agency that produces data and
materials for public domain from the health and nutritional
status of adults and children in the United States, including
ethnic groups. The survey combines interviews and physical
examinations, allowing to develop studies using clinical, para-
clinical and demographic information of subjects. NHANES
is an initiative that was founded by the Centers for Disease
Control and Prevention (CDC) and the National Center for
Health Statistics (NCHS).
1) Content Description: NHANES data include a series of
different type of characteristics / features, among them are
included demographic data (individual, family, and household
level information), dietary data (total nutrient intake), and
health-related information (public health significance in areas
of surveillance, prevention, treatment, dental care utilization,
health policy, evaluation of Federal health programs). A
health-related component that is critical to this study is oral
health examination, which is carried on by trained medical
personnel.
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Data that were analyzed for this work were the demographic
and dietary, with a total of 189 features and 9812 subjects,
being the oral health dentition the feature used for the patient’s
classification. Oral health dentition is a feature that describes
the status of patient’s dentition in terms of their condition of
caries or restorations.
B. Data analysis
In this work was conducted a multivariate approach with
demographic and dietary data, subjecting all features to a
preprocessing step to be followed by a FBS method based
on the P-value for features selection and finally, a statistical
analysis was carried out to evaluate the behavior of the
developed models.
The preprocessing step consisted on manually eliminate all
features that presented a high percentage of missing data,
which were represented by Not a Number (NaN), then, all
the remaining missing values were imputed by the rfimput
function from the randomForest package (Version 4.6-12,
2015-10-06), which consists on supplying all NaN with the
median of the values from the column where the missing value
is located [17].
Finally, columns that were contained by singular values
were eliminated; two values are singular if they are multiples
of each other.
FBS process consisted on initially subjecting all features
to a multinomial logistic regression to obtain a multivariate
model.
Logistic regression (LR) is an analysis which consists on a
statistical technique for modeling the relationship between the
independent features and the dependent feature. This method
belongs to the statistical methods where the contribution
of different factors in the occurrence of a simple event is
measured. The main objective of LR is to model the influence
of the probability of an event. The simplest representation of
a model obtained by this method is presented in Equation
1, where y from logit(y = 1) is the dependent variable or
the outcome feature that it’s necessary to be subjected to a
logarithmic transformation (logit) because the initial equation
of the model is of exponential type and by this transformation
it’s possible to use it as a lineal function, w is an offset term
that can be included, β1 is the slope and x is the independent
variable or the analyzed feature. Models can be composed by
the number of terms needed [18].
logit(y = 1) = w + β1x (1)
From the developed multivariate model, it was realized a
FBS from fbw function, which performs a numerically stable
version of FBS, using a method based on Lawless and Singhal
[19]. The mechanism of the FBS procedure consists on using
multiple regressions in that the variable least significant by
some criterion (P-value for this work) es removed at each
step, until a stopping rule is reached [20]. The P-value or the
observance significance level is the smallest value obtained
where the null hypothesis can be rejected [21]. For this work,
when all remaining features have a significant P-value defined
by a threshold, the iterative process will be finished. In FBS it’s
necessary to be in a situation where the number of observations
is greater than the number of features with the purpose of
fitting the model.
From the features set obtained by the FBS algorithm, were
selected two multivariate models. One of them contained all
demographic features while the other contained all dietary
features.
Both models were subjected to a linear regression for a later
statistical analysis.
Linear regression is an analysis which consists on a statisti-
cal technique for modeling the relationship between features,
differing from LR in the dependent feature, where for linear
regression it is represented by continuous values while in LR
it is represented by discrete values. A model obtained by this
method is represented in Equation 2, where y is the dependent
variable or the outcome feature, β0 is the intercept, β1 is
the slope and x is the independent variable or the analyzed
feature. Models can be composed by the number of terms
needed. Finally, the difference between the real outcome and
the outcome proposed by the model is the error of the model,
; this variable is known as a statistical error due to it’s a
random variable that measures the model failure for fitting the
data exactly [22].
y = β0 + β1x+  (2)
The statistical validation consisted on obtaining the residu-
als, OR with their confidence intervals, ROC curves and AUC
values.
Residuals are obtained from the linear regression, which
represents the difference between the observed values of the
dependent variable and the predicted values that were obtained
by the developed model.
OR is the value of the relation that exists between a feature
and an outcome. It represents the probability that an outcome
will occur by a particular feature, compared to the probability
that the outcome will occur with this feature absent. OR
confidence intervals are used to estimate the precision of the
OR value; a large confidence interval indicates a poor accuracy
of the value, whereas a small confidence interval indicates a
high accuracy [23].
AUC value is a standard method to evaluate the accuracy
of the classification model based on the relationship between
the specificity and the sensitivity [24].
Sensitivity is defined as the proportion of subjects with
one condition that were classified as positive; this value is
calculated by Equation 3, where TP represents the quantity
of true positives and FP represents the quantity of false
positives.
PPV =
TP
TP + FP
(3)
Specificity is defined as the proportion of subjects without
a condition that were classified as negative; this value is
978-1-5386-2363-3/18/$31.00 ©2018 IEEE 219
calculated by Equation 4, where TN represents the quantity
of true negatives and FN represents the quantity of false
negatives.
NPV =
TN
TN + FN
(4)
All data analysis was realized with the free software R
(version 3.3.1) [25] and its packages, pROC (Version 1.8,
2015-06-10) [26], rms (Version 5.1-1, 2017-05-01) [27],
MASS (Version 7.3-45, 2015-11-10) [28], DAAG (Version
1.22, 2015-08-22) [29], and rminer (Version 1.4.2, 2016-08-
22) [30].
III. EXPERIMENTS
The followed experimentation process for multivariate mod-
els development and their statistical analysis and validation is
presented in this section.
Firstly, NHANES data analysis and features selection were
realized by an expert dentist, according to the information
obtained from literature.Two databases were used for this
research, a demography dataset and a dietary dataset.
For both databases was carried out a data preprocessing
procedure, beginning with a manual extraction of features
and the imputation of missing values (Figure 1 A). Then, all
features were subjected to a feature selection process for the
development of two multivariate models using a FBS based
on the P-value (Figure 1 B).
Finally, it was realized a statistical analysis and validation
process, subjecting both databases to a linear regression
to obtain the residuals, OR and AUC values, with their
correspondent ROC curves (Figure 1 C).
Fig. 1. Flowchart of the methodology followed. A) Database preprocessing,
B) Multivariate models development, C) Statistical analysis.
A. Dataset preprocessing
The two datasets used for this research were obtained
from NHANES 2013-2014 and they were contained with
demographic and dietary information, obtaining a total of
189 features from 9812 patients, with an outcome feature
of the oral health dentition based on the caries condition of
patients from the examination database, where control patients
were represented as ’0’, patients with presence of caries
were represented as ’1’ and patients with restorations were
represented as ’2’. All patients (men and women) were in an
age range from 1 to 84 years of age [31].
From both databases were manually extracted all features
with at least 30% of missing data and with presence of singular
values, retaining only 105 features.
The 105 remaining features contained some missing values
(< 30%) that were imputed by the rfimput function from
randomForest package for R, where all missing data were
supplied by the median value of the column where the data
were located.
B. Models development and validation
For the development of models, all features were initially
subjected to a logistic regression and, later, to a FBS method
based on the P-value. For this step was used the fastbw
function from rms package. The selected threshold was a P-
value < 0.005.
From FBS were selected 24 features from the 105, which
according with their P-values, they were the most significant.
Then, this features set was divided in two datasets; the first
dataset contained all demographic features, while the second
contained all dietary features.
Finally, both datasets were subjected to a validation process
based on statistical analysis. It was realized a linear regression
for each dataset and after obtaining their correspondent general
models, were calculated a series ofstatistical parameters.
IV. RESULTS AND DISCUSSIONS
Results obtained from data preprocessing shown a total
of 105 remaining features from the original database, with
demographic and dietary information. Then, after a FBS, 24
features were selected from the total features set. Features
were separated according to their information content.
Features set correspondent to demographic information was
contained by 10 features:
• Demographic features
RIDRETH1:Recode of reported race and Hispanic
origin information.
RIDAGEYR: Age in years of the participant at the
time of screening.
RIAGENDR: Describes the gender of the partici-
pant.
RIDEXMON: Six month time period when the ex-
amination was performed.
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RIDEXAGM: Age in months of the participant at
the time of examination. Reported for persons aged 19
years or younger at the time of examination.
DMDEDUC3: Highest grade or level of school
completed or highest degree received.
DMDHHSZA: Number of children aged 5 years or
younger in the household (HH).
DMDHRMAR: HH reference person’s marital sta-
tus.
INDFMIN2: Total family income (reported as a
range value in dollars).
RISK.GROUP: From 1 to 4, depending on the age
rank (0 to 9 years old = group 1, 10 to 19 = group 2, 20
to 59 = group 3, 60 or more = group 4).
As it is possible to observe, four features from the
demographic data model are related to age, indicating that
according to the patients age, they can be more / less likely to
have the dentition problem of caries, or at least have suffered
it before and treated by restorations. Also, if a patient is man
or woman can represent a difference in the probability of
suffering caries, according to the RIAGENDR feature. An
interest feature from this model is INDFMIN2, which can
represent the patients economic status and it could indicate
that the better this status, the better the dentition health,
because they’ve more possibilities to access to corrective
or preventive oral health treatments, therefore, patients with
lower economic status may be more prone to suffer caries.
Features set correspondent to dietary information was con-
tained by 14 features:
• Dietary features
WTDR2D: Dietary two-day sample weight.
DR1TNUMF: Total number of foods/beverages re-
ported in the individual foods file.
DR1TKCAL: Energy (kcal).
DR1TPROT: Protein (gm).
DR1TSUGR: Total sugars (gm).
DR1TFIBE: Dietary fiber (gm).
DR1TFOLA: Total folate (mcg).
DR1TVC: Vitamin C (mg).
DR1TMAGN: Magnesium (mg).
DR1TTHEO: Theobromine (mg).
DR1TS060: SFA 6:0 (Hexanoic) (gm).
DR1TS080: SFA 8:0 (Octanoic) (gm).
DR1TP205: PFA 20:5 (Eicosapentaenoic) (gm).
DR1TP226: PFA 22:6 (Docosahexaenoic) (gm).
From dietary data model is possible to observe that all
features are part of the food balance of patients. The four
features, DR1TS060, DR1TS080, DR1TP205, DR1TP226, are
part of the fatty acids group, where the first two correspond to
saturated fats and the last two correspond to polyunsaturated
fats, which are very common elements in the daily diet.
From statistical analysis were obtained the residuals values
for each model, contained in Table I, which essentially are
the difference between the observed response values and the
response values predicted by models, where min represents
the minimum value obtained by the model, 1Q represents the
value of quarter 1 (25%), Median represents the value of
quarter 2 (50%), 3Q represents the value of quarter 3 (75%)
and max represents the maximum value.
TABLE I
RESIDUALS VALUES OF BOTH OF THE DEMOGRAPHIC AND DIETARY DATA
MODELS.
Dataset min 1Q Median 3Q Max
Demographic -1.839 -0.584 -0.097 0.717 1.807
Dietary -2.273 -0.867 0.024 0.871 1.562
From results in Table I, according to Q1 and Q2 values
from demographic data model, which represent an internal
limit of (-3.140, 2.018); and Q1 and Q2 from dietary data
model, which represent an internal limit of (-2.605, 2.609),
and according to their respective min and max values,
it is possible to observe that they don’t exist significant
outliers that could be affecting the datasets behavior in the
development of the model. Also, according to these five
parameters, it is presented a data distribution that looks very
similar to normal distribution.
In Figure 2 is presented a graph using 1% of the total
demographic data for the obtained residuals between the
observed and the predicted values, while in Figure 3 is
presented a graph using 1% of the total dietary data for the
obtained residuals between the observed and the predicted
values. Predicted values are represented as “◦” and observed
values are represented as “•” in different sizes and color
range (between black and red), where the smallest size and
black color mean a small residual value between observed
and predicted, and the biggest size and red color mean a high
residual value.
From both graphs (Figures 2 and 3) is evident that there
isn’t pattern of behavior in residuals with respect to the
dependent variable, which means that these random features
are uncorrelated between them.
OR and P-values obtained from demographic data are
presented in Table II; while OR and P-values obtained from
dietary data are presented in Table III.
TABLE II
OR VALUES FROM DEMOGRAPHIC DATA.
Feature P-value OR 2.5% 97.5%
RIAGENDR <2e-16 1.051 1.017 1.085
RIDAGEYR 0.002 1.010 1.009 1.011
RIDRETH1 <2e-16 0.970 0.958 0.983
RIDEXMON 5.38e-06 1.014 0.981 1.047
RIDEXAGM <2e-16 1.002 1.002 1.002
DMDEDUC3 0.003 0.991 0.986 0.997
DMDHHSZA 6.36e-10 0.928 0.907 0.907
DMDHRMAR 0.073 0.997 0.994 1.000
INDFMIN2 0.001 1.001 1.000 1.003
RISK.GROUP 9.16e-08 0.878 0.838 0.921
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Fig. 2. Representation of residuals from the demographic data model using
1% of the total demographic data.
Fig. 3. Representation of residuals from the diet data model using 1% of the
total dietary data.
TABLE III
OR VALUES FROM DIETARY DATA.
Feature P-value OR 2.5% 97.5%
WTDR2D <2e-16 1.000 1.000 1.000
DR1TNUMF 8.83e-05 1.006 1.003 1.010
DR1TKCAL 7.88e-08 1.000 1.000 1.000
DR1TPROT 0.101 0.999 0.998 1.000
DR1TSUGR 3.29e-12 0.998 0.998 0.998
DR1TFIBE 3.98e-4 1.005 1.002 1.008
DR1TFOLA 0.444 0.999 0.999 1.000
DR1TVC 0.020 0.999 0.999 0.999
DR1TMAGN 7.75e-08 1.000 1.000 1.000
DR1TTHEO 0.646 1.000 0.999 1.000
DR1TS060 0.004 0.899 0.837 0.966
DR1TS080 <2e-16 0.865 0.841 0.890
DR1TP205 0.386 0.820 0.525 1.283
DR1TP226 0.092 1.240 0.965 1.593
As it is shown in Tables II and III, all features present
OR values with reduced confidence intervals, and most of
them present a P-value < 0.05, meaning that both models
are contained by statistical significant features.
Fig. 4. ROC curves obtained from demographic dataset ( A) = 0, B) = 1, C)
= 2) and dietary dataset ( D) = 0, E) = 1, F) = 2) for each of the outcome
data.
Finally, ROC curves obtained by the sensitivity / specificity
proportion from demographic and dietary data are presented
in Figure 4, where ROC curves from section A), B) and C)
correspond to the demographic dataset for the three outcome
values 0, 1 and 2, respectively. The three ROC curves together
obtained an AUC mean of 0.664.
ROC curves from section D), E) and F) correspond to
the dietary dataset for the three outcome values 0, 1, and 2,
respectively. The three ROC curves together obtained an AUC
mean of 0.633.
ROC curves developed by the demographic data model
(Figure 4 A), B) and C)) present a significant sensitivity /
specificity relationship, which means that most of the patients
classified for the three outcomes, by this model, were true
positives and true negatives.
On the other hand, ROC curves developed by the dietary
data model (Figure 4 D), E) and F)), also present a significant
sensitivity / specificity relationship, which means that most of
the patients were correctly classified.
V. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK
In most of the worldwide population, health problems that
are mainly taken into account are those that represent a risk
of death or permanent disability. Oral health problems do not
arouse the spontaneous interest of the community, being one
of the main reasons why it is difficult to prevent them, due to
this, it is an important task to identify by different analysis the
determinants of oral health problems, informing population in
a correct and accurate way the care they must have to make
easier the improvement of their oral health.
For this research were used demographic and dietary fea-
tures that presented significant properties for the patients
classification according to their dentition health.
From the 24 features model obtained by a FBS research,
were developed two multivariate models; one model was
contained by the 10 features that belonged to demographic
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data, being most of them related to the age of patients. The
second model was contained by the 14 features that belonged
to dietary data, which most of them were related to the food
balance of patients.
Results obtained from statistical analysis applied to each
model in Table I and Figures 2, 3, allow to conclude that the
predicted data by both models has an appropriate behavior,
very similar to a normal distribution, besides, minimum and
maximum values are within the internal limits, which means
that isn’t present any problem related to outliers that could be
affecting the distribution of their data.
P-values and OR values with their respective confidence
intervals shown in Tables II and III, for both models, that
all features were statistical significant, according to their
P-values lower than 0.05 in most cases and their small OR
confidence intervals. Finally, in Figure 4 is demonstrated that
both models are capable to patients classification for each
condition, because, according to the sensitivity / specificity
ratio of all curves together, were obtained AUC values >
0.6, which means they’re statistical significant and making
possible to develop two emergent models based on these 24
specific demographic and dietary features to diagnose the oral
health status of patients based on their probability to develop
caries, reducing the diagnostic survey formed by the initial
189 features.
For future work it is proposed a deeper analysis based
on the risk group (age) where the subjects belong, looking
for features that may depend on it to become subjects more
vulnerable to the caries condition, developing a specific model
for each risk group in order to improve the accuracy in the
classification of caries / restoration / control patients.
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4. Discusio´n
Esta seccio´n muestra un resumen de las discusiones presentadas en los art´ıculos pu-
blicados mencionados anteriormente con relacio´n a este trabajo de tesis, as´ı como una
discusio´n general de acuerdo con los resultados obtenidos.
En el art´ıculo “An Analysis of Dietary and Demographic Data in Oral Health Data
from the National Health and Nutrition Examination Survey: A Preliminary Study” [41]
se presenta un estudio en donde se lleva a cabo un ana´lisis univariado de un reducido
conjunto de determinantes demogra´ficos y diete´ticos seleccionados por un especialista,
con el fin de conocer su impacto en el estado de salud oral. El ana´lisis univariado se baso´
en el me´todo de regresio´n lineal y los resultados se evaluaron posteriormente en te´rminos
del AUC y el p-valor.
De acuerdo con los resultados, los determinantes demogra´ficos no fueron estad´ısticamen-
te significativas de manera univariada; sin embargo, cuando se analizaron de manera
multivariada, incluyendo los determinantes diete´ticos y los determinantes demogra´ficos
en un mismo modelo, la evaluacio´n presento´ mejores resultados.
Es posible identificar que algunos factores demogra´ficos, tales como la seguridad social,
el ingreso econo´mico y el tipo de servicio de salud, pueden ser determinantes en el estado
de salud oral de los pacientes.
Por otro lado, en el art´ıculo “Multivariate features selection from demographic and die-
tary descriptors as caries risk determinants in oral health diagnosis: data from NHANES
2013-2014” [3] se proponen dos modelos multivariados, uno con datos demogra´ficos y uno
con datos diete´ticos, para la clasificacio´n entre sujetos control, sujetos con presencia de
caries y sujetos con restauraciones de caries. Estos modelos fueron desarrollados utilizan-
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do un me´todo de seleccio´n ra´pida hacia adelante basado en el p-valor y posteriormente
fueron sometidos a una etapa de validacio´n, a trave´s de un ana´lisis estad´ıstico.
De acuerdo con los resultados que se obtuvieron, el modelo contenido con determinantes
demogra´ficos muestra que la edad, el sexo y el estado socio-econo´mico son determinantes
importantes en la presencia, ausencia o restauracio´n de caries, presentando una proba-
bilidad favorecedora para alguno de los tres estados.
Por otro lado, el modelo contenido con determinantes diete´ticos presento´ informacio´n
relacionada con el balance de alimentos, encontrando entre ella determinantes del grupo
de a´cidos grasos, los cuales son elementos comunes en la dieta diaria.
La etapa de validacio´n permitio´ evaluar estos modelos, presentando resultados estad´ısti-
camente significativos, por lo que la clasificacio´n de sujetos se puede realizar con base
en la informacio´n de los modelos, demogra´fica y diete´tica, de manera independiente, con
un rendimiento significativo.
En el trabajo titulado “An analsysis of demographic and dietary data with an oral health
approach, a preliminary study usign genetic algorithms” [69], se analizaron nuevamente
los determinantes demogra´ficos y diete´ticas, llevando a cabo una seleccio´n de caracter´ısti-
cas a trave´s de un AG, con el fin de desarrollar un modelo multivariado basado en las
caracter´ısticas que presentaran el mejor rendimiento para clasificar sujetos con presen-
cia o restauracio´n de caries de sujetos control. Las caracter´ısticas seleccionadas fueron
sometidas a una etapa de validacio´n, en donde se utilizo´ el me´todo de regresio´n log´ıstica
y un ana´lisis estad´ıstico, utilizando la curva ROC y el AUC para conocer la proporcio´n
de sensibilidad y especificidad.
Despue´s de una etapa de seleccio´n hacia adelante y una eliminacio´n hacia atra´s, fue-
ron seleccionadas cinco caracter´ısticas, de las cuales cuatro pertenec´ıan a informacio´n
demogra´fica y una pertenec´ıa a informacio´n diete´tica. El resultado de la evaluacio´n del
modelo multivariado presento´ un valor estad´ısticamente significativo.
La informacio´n demogra´fica contenida en las caracter´ısticas seleccionadas se relaciona con
la edad de los sujetos, el nivel acade´mico y la actividad en los servicios de E.U.A. Estos
resultados esta´n acordes con la literatura, ya que, de acuerdo con diferentes estudios,
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la edad es un factor importante en la salud oral. El nivel acade´mico y la actividad en
los servicios de la nacio´n son caracter´ısticas relacionadas con el nivel socio-econo´mico, el
cual es un factor de riesgo en el desarrollo de la caries dental, en donde las regiones de
menores ingresos son las ma´s afectadas por esta condicio´n.
Por otro lado, el determinante relacionado con la informacio´n diete´tica hace referencia
a la ingesta total de nutrientes, indicando la calidad y la integridad de la vida de los
sujetos, los cuales tambie´n son determinantes en esta enfermedad.
Cabe resaltar que en este trabajo los determinantes demogra´ficos presentaron mayor
peso que las caracter´ısticas diete´ticas, mostrando la gran relevancia que presentan los
factores del ambiente en el que se desenvuelven los sujetos, adema´s de la edad.
En el art´ıculo “A Case-Control Study of Socio-Economic and Nutritional Characteristics
as Determinants of Dental Caries in Different Age Groups, Considered as Public Health
Problem: Dara from NHANES 2013-104” [67], se presento´ un estudio de caso - control
donde se realiza el ana´lisis de una serie de determinantes demogra´ficos y diete´ticos,
buscando clasificar sujetos con presencia de caries dental de sujetos control, utilizando
un selector de caracter´ısticas basado en una te´cnica de seleccio´n ra´pida hacia adelante.
Los sujetos fueron divididos en cuatro diferentes grupos de edad (grupo 1: 0-9 an˜os, grupo
2: 10-19 an˜os, grupo 3: 20-59 an˜os, grupo 4: 60 an˜os o ma´s), con el fin de comprobar si la
edad representa un factor de riesgo para el desarrollo de caries. Finalmente, una etapa
de validacio´n, basada en la te´cnica de “Net Reclassification Improvement”, fue llevada
a cabo para la evaluacio´n de los resultados.
Por cada grupo de edad se obtuvo un modelo multivariado, con excepcio´n del grupo de
edad 1, que no estaba contenido por ningu´n sujeto. Estos modelos concuerdan en algu-
nas caracter´ısticas por las que esta´n compuestos; sin embargo, hay algunas diferencias
importantes en las caracter´ısticas que fueron seleccionadas para cada grupo de edad.
En el grupo de edad 2, el modelo esta´ contenido por una cantidad balanceada de deter-
minantes demogra´ficos y diete´ticos (15 y 18, respectivamente), implicando que ambas
presentan informacio´n relevante para clasificar la presencia y la ausencia de caries; es
decir, que el tener una buena alimentacio´n tiene una importancia similar a tener una ade-
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cuada educacio´n en el cuidado de la salud oral, tomando en cuenta tambie´n el ambiente
en el que se desarrollan los sujetos.
Por otro lado, el grupo de edad 3 presenta un modelo con el doble de caracter´ısticas
diete´ticas que demogra´ficas (12 y 6), lo que quiere decir que en este rango de edad hay
ma´s informacio´n diete´tica que permite diferenciar a los sujetos.
Finalmente, el grupo de edad 4 tambie´n presenta una cantidad balanceada de determi-
nantes demogra´ficos y diete´ticos (4 y 6, respectivamente), dando una relevancia semejante
a la informacio´n de ambas para clasificar sujetos, al igual que en el grupo de edad 2.
Es importante sen˜alar que la cantidad de caracter´ısticas contenidas en cada modelo
multivariado disminuyo´ en relacio´n con el incremento del rango de edad, por lo que es
posible que en el rango de edad del grupo 2 exista una mayor cantidad de factores de
riesgo para el desarrollo de caries dental que en los otros grupos de edad, es decir, los
factores de riesgo de este padecimiento tienden a disminuir con la edad.
En el art´ıculo “Redes neuronales profundas para el diagno´stico de caries utilizando carac-
ter´ısticas socioecono´micas y nutricionales como determinantes” [70] se presenta el ana´lisis
del conjunto de descriptores demogra´ficos y diete´ticos a trave´s de una RNA densa, con
el fin de encontrar un modelo generalizado que permitiera encontrar la relacio´n entre
estos descriptores y dos posibles estados, ausencia o, presencia o restauracio´n de caries
dental. El modelo es posteriormente evaluado con un enfoque de validacio´n cruzada y
con un ana´lisis estad´ıstico.
Los resultados dan a conocer que el modelo obtenido tiene un comportamiento genera-
lizado, ya que el rendimiento de la clasificacio´n de los sujetos es similar en el conjunto
de datos de entrenamiento y en el conjunto de datos de prueba. Adema´s, la evaluacio´n
llevada a cabo a trave´s del ana´lisis estad´ıstico valida el comportamiento del modelo,
presentando valores estad´ısticamente significativos, siendo posible clasificar sujetos con
ausencia o presencia de esta condicio´n utilizando esta arquitectura de RNA, basa´ndose
en datos demogra´ficos y diete´ticos.
Finalmente, en el art´ıculo “Deep Artificial Neural Networks for the Diagnostic of Caries
Using Socioeconomic and Nutritional Features as Determinants: Data from NHANES
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2013–2014” [60] se presenta el ana´lisis del conjunto de determinantes demogra´ficos y
diete´ticos utilizando una RNA densa, con el fin de encontrar un modelo generalizado
que permitiera la relacio´n de los mismos con sujetos que presentaban ausencia de caries
o, presencia o restauracio´n. Como evaluacio´n se utilizo´ el me´todo de validacio´n cruzada
utilizando una serie de para´metros que permitiera medir el rendimiento del modelo.
Los resultados obtenidos permitieron conocer que la cantidad de datos, al igual que las
caracter´ısticas de la RNA fueron adecuados para el ana´lisis llevado a cabo, tomando en
cuenta que las RNAs son espec´ıficas para cada caso en particular.
De acuerdo con la precisio´n y a la funcio´n de pe´rdida que presento´ la RNA a lo largo
de las e´pocas, es posible saber que la clasificacio´n de los sujetos mejoro´ a trave´s del
entrenamiento y que el modelo alcanzo´ un nivel de generalizacio´n adecuado para poder
diferenciar entre controles y casos.
El rendimiento que presento´ la RNA fue confirmado a trave´s de los datos calculados con
la validacio´n, siendo todos estad´ısticamente significativos.
Finalmente, el resultado de este estudio confirma que los datos demogra´ficos y diete´ticos
sometidos a la RNA, permiten distinguir a sujetos con presencia o restauracio´n de caries
de aquellos que no presentan estas condiciones de manera generalizada.
De acuerdo con las diferentes metodolog´ıas que se muestran en los art´ıculos de investiga-
cio´n, es posible identificar resultados estad´ısticamente significativos, aprobando de esta
manera la hipo´tesis propuesta inicialmente. Sin embargo, algunas metodolog´ıas presentan
ventajas sobre otras.
De acuerdo con el trabajo presentado en [41], se observa que las caracter´ısticas tienen un
mejor comportamiento de manera multivariada que de manera univariada al desarrollar
una serie de modelos; sin embargo, a pesar de presentar un valor de AUC y un p-
valor significativos, los resultados se ven afectados por una posible confusio´n entre dos
condiciones, restauracio´n y presencia de caries. Por otro lado, en [3], donde se hace una
seleccio´n de caracter´ısticas a trave´s de la te´cnica de seleccio´n ra´pida hacia adelante,
buscando el desarrollo de dos modelos, uno contenido por determinantes demogra´ficos y
el otro contenido por determinantes diete´ticos, con el fin de clasificar a los sujetos en dos
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condiciones, uniendo a los sujetos con restauracio´n y presencia en una misma salida y a
los sujetos con ausencia en otra, se logran mejorar los valores de AUC en comparacio´n
con el estudio anterior. En [69] la seleccio´n de caracter´ısticas se lleva a cabo a trave´s de
un AG, buscando clasificar a los sujetos en dos salidas, en donde el valor de AUC se vio
incrementado, mientras que el nu´mero de caracter´ısticas necesarias para la clasificacio´n
se redujo. Despue´s, en [67] se lleva a cabo un preprocesamiento inicial en donde los
sujetos fueron separados en cuatro grupos de edad, obteniendo as´ı un modelo espec´ıfico
para cada grupo, en donde, de acuerdo con los valores de AUC obtenidos, la relacio´n de
sensibilidad - especificidad mejoro´ de manera significativa, presentando la precisio´n ma´s
alta dentro de todos los trabajos; sin embargo, es importante mencionar que tambie´n se
presenta la mayor cantidad de caracter´ısticas dentro de cada uno de los modelos, por lo
que puede implicar un mayor costo computacional.
Finalmente, en [70] y [60] se proponen dos estructuras de RNA a las que se somete el
conjunto completo de determinantes demogra´ficos y diete´ticos. Ambas presentan valores
de precisio´n y de funcio´n de pe´rdida semejantes; sin embargo, en [60] se presenta un
ana´lisis en donde se hace una serie de pruebas para la seleccio´n de la cantidad de capas,
neuronas y e´pocas, eligiendo los determinantes que permitieron hacer ma´s eficiente a la
RNA, con el menor costo computacional, logrando as´ı reducir estas variables, mante-
niendo una precisio´n estad´ısticamente significativa. No obstante, en comparacio´n con los
trabajos anteriores, la RNA no presenta un aporte significativo en su precisio´n para el
enfoque de este estudio.
Es conveniente sen˜alar que dentro de los determinantes seleccionados hay similitudes en
todos los trabajos mencionados anteriormente. El conjunto de descriptores demogra´ficos
presenta e´nfasis en aquellos relacionados con el nivel socio-econo´mico, principalmente, lo
cual se explica debido a que, de acuerdo con la literatura, las regiones menos desarrolladas
y por ende, con menor ingreso, son aquellas que presentan mayores problemas de salud
oral ya que no se cuenta con el recurso econo´mico para llevar a cabo los tratamientos,
adema´s de tener un acceso restringido a los sistemas de salud. Por otro lado, el conjunto
de descriptores diete´ticos presenta relevancia en la ingesta diaria de nutrientes totales y
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de comida, caracter´ıstica que esta´ directamente relacionada con el nivel socio-econo´mico,
ya que la ingesta de una dieta completa se puede ver afectada por el ingreso econo´mico, y
e´sta a su vez afecta el nivel nutricional, debilitando los sistemas del cuerpo y hacie´ndolos
vulnerables a diferentes condiciones, entre las que se encuentra la caries dental.
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5. Conclusiones
En este trabajo se presenta la recopilacio´n de una serie de investigaciones que se reali-
zaron para llevar a cabo diferentes metodolog´ıas con el fin de desarrollar un modelo que
permitiera relacionar un conjunto de descriptores demogra´ficos y diete´ticos, obtenidos
de NHANES 2013 – 2014, con la restauracio´n o actual padecimiento de caries dental,
clasifica´ndolos de sujetos control.
De acuerdo con los diferentes resultados obtenidos, es posible concluir que existe una
evidente relacio´n entre la demograf´ıa y la dieta de los sujetos con el estado del padeci-
miento de caries dental; sin embargo, hay un conjunto de estos descriptores que presentan
resultados ma´s significativos, es decir, que brindan el mayor aporte para lograr clasificar
sujetos caso y control con el menor error logrado a trave´s de las diferentes te´cnicas de
IA implementadas.
Las te´cnicas utilizadas para la seleccio´n de descriptores, clasificacio´n de sujetos y va-
lidacio´n de resultados permitieron desarrollar una serie de modelos multivariados que
clasifican la condicio´n de presencia o ausencia de caries dental con una precisio´n estad´ısti-
camente significativa, concluyendo a trave´s de e´stos que, si los sujetos son clasificados
inicialmente por grupos de edad, es posible desarrollar un modelo espec´ıfico contenido
por las caracter´ısticas que afectan en mayor proporcio´n a los sujetos de acuerdo con la
etapa de edad en la que se encuentran.
Por otro lado, si la seleccio´n de los descriptores utilizados en estos trabajos se realiza
por medio de un AG, el conjunto de caracter´ısticas obtenido permite desarrollar un
modelo con una precisio´n para clasificar sujetos similar a la precisio´n promedio obtenida
cuando se hace un preprocesamiento inicial clasificando a los sujetos por grupos de edad,
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generando as´ı un modelo general que puede identificar sujetos caso de sujetos control
independientemente de su etapa de edad, adema´s de presentar una cantidad menor de
caracter´ısticas que las contenidas en los modelos desarrollados para cada grupo de edad,
reduciendo as´ı el costo computacional.
Adema´s, los resultados enfocados en los descriptores demogra´ficos permiten conocer
que las caracter´ısticas relacionadas con el nivel socio-econo´mico, tales como el nivel
acade´mico, la cantidad de personas que habitan el hogar y el ingreso econo´mico, al igual
que la edad, el ge´nero, el origen e´tnico y el estado civil, son las que brindan la informacio´n
ma´s relevante al diferenciar a sujetos con presencia pasada o actual de caries de sujetos
que no han estado relacionados con esta condicio´n.
Los resultados relacionados con los descriptores diete´ticos se enfocan en las caracter´ısticas
relacionadas con la dieta general diaria, la ingesta de sal, calor´ıas, prote´ınas, carbohidra-
tos, azu´cares, a´cidos grasos, a´cido fo´lico, vitaminas y minerales en el agua, ya que son
las que presentan la mejor aptitud para la clasificacio´n de sujetos.
Por lo tanto, el desarrollo de una serie de metodolog´ıas que de manera sistema´tica anali-
zan una serie de descriptores demogra´ficos y diete´ticos a trave´s de me´tricas computacio-
nales y estad´ısticas, tiene la capacidad de encontrar las asociaciones con la condicio´n de
caries dental que de manera individual podr´ıan resultar nulas.
El uso de herramientas de IA, enfocadas en bioinforma´tica, presentan un potencial signi-
ficativo en el estudio de diversas condiciones y enfermedades, ya que permiten el manejo
de una gran cantidad de informacio´n y encontrar patrones que pueden no resultar evi-
dentes.
De esta manera, a trave´s de este trabajo se presenta el desarrollo preliminar de una
herramienta que puede fungir como apoyo para los me´dicos especialistas en el diagno´stico
de caries dental, tomando en cuenta que, efectivamente, tanto los datos demogra´ficos
como los diete´ticos, son de alto impacto en la salud oral, tambie´n presentando un posible
aporte en el diagno´stico preventivo y prono´stico de este padecimiento.
Adema´s, con el seguimiento de este trabajo podr´ıa presentarse una posible opcio´n de bajo
costo para las regiones menos desarrolladas y con menor acceso a servicios de salud, ya
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que el fin de esta investigacio´n preliminar esta enfocada a no requerir de software o
hardware especializado para su implementacio´n.
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A. Descripcio´n de descriptores
demogra´ficos
Tabla A-1.: Descripcio´n de descriptores demogra´ficos.
Descriptor Descripcio´n
AIALANGA Idioma del instrumento usado en la entrevista MEC ACASI.
DMDBORN4 ¿En que´ pa´ıs nacio´ la persona de muestra?
DMDCITZN ¿La persona de muestra es ciudadana de E.U.A.?
DMDHHSIZ Nu´mero total de gente en el hogar.
DMDHHSZE Nu´mero de adultos de 60 an˜os o mayores en el hogar.
DMDEDUC2 Mayor grado o nivel escolar completado o el mayor grado recibido
por participantes de 20 an˜os o mayores.
DMDHHSZB Nu´mero de nin˜os de 6 a 17 an˜os en el hogar.
DMDHSEDU Nivel escolar de la pareja de la persona de referencia del hogar.
DMDMARTL Estado civil.
DMDFMSIZ Nu´mero total de gente en la familia.
DMDHHSZA Nu´mero de nin˜os de cinco an˜os o menores en el hogar.
DMDHRGND Ge´nero de la persona de referencia del hogar.
DMDEDUC3 Mayor grado o nivel escolar completado o el mayor grado recibido
por participantes de 6 a 19 an˜os.
DMDHRAGE Edad en an˜os de persona de referencia del hogar.
DMDHRBR4 Pa´ıs de nacimiento de la persona de referencia del hogar.
DMDHREDU Nivel escolar de la persona de referencia del hogar.
DMDHRMAR Estado civil de la persona de referencia del hogar.
DMQADFC ¿La persona de muestra sirvio´ alguna vez en un pa´ıs extranjero
durante una e´poca de conflicto armado o en una misio´n humanitaria
o de mantenimiento de la paz?
DMDYRSUS Periodo de tiempo que el participante ha estado en E.U.A.
WTLAI8YR Peso total de la entrevista de 8 an˜os para los participantes en Los
A´ngeles, California.
WTLAM8YR Peso total del examen MEC de 8 an˜os para participantes en Los
A´ngeles, California.
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Tabla A-2.: Descripcio´n de descriptores demogra´ficos.
Descriptor Descripcio´n
LATVPSU Unidad de varianza: Unidades de pseudomuestreo primario para la
estimacio´n de la varianza.
LATVSTRA Unidad de varianza: variable de estrato para la estimacio´n de la
varianza
MIAINTRP ¿Se utilizo´ un inte´rprete en la entrevista MEC CAPI?
MIALANG Idioma del instrumento usado para la entrevista MEC CAPI.
MIAPROXY ¿Se utilizo´ un encuestado Proxy en la entrevista MEC CAPI?
RIAGENDR Ge´nero del participante.
RISK.GROUPa Grupo de riesgo al que pertenece la persona de referencia del hogar.
SIALANG Idioma (ingle´s o espan˜ol) utilizado durante la entrevista.
SIAPROXY Indica si se utilizo´ un informante proxy durante la entrevista.
SIAINTRP Indica si se utilizo´ un inte´rprete durante la entrevista.
WTINT2YR Peso de muestra de 2 an˜os que deben de ser usados para todos los
ana´lisis de NHANES 2013–2014.
WTMEC2YR Peso de muestra de 2 an˜os que deben de ser usados para todos los
ana´lisis de NHANES 2013–2014.
RIDAGEEX Edad en an˜os del participante en el momento del examen. Las
personas de 959 meses y mayores tienen un co´digo superior a los
959 meses.
RIDAGEMN Edad en meses del participante en el momento de la seleccio´n.
Informado para personas de 24 meses o menos en el momento del
examen.
RIDRETH3 Recoleccio´n de informacio´n de raza e informacio´n de origen hispano,
con categor´ıa asia´tica no hispana.
RIDEXMON Periodo de seis meses de cuando se realizo´ el examen.
RIDEXPRG Estado de embarazo para mujeres entre 20 y 44 an˜os de edad al
momento del examen MEC.
RIDAGEYR Edad en an˜os del participante al momento del estudio.
RIDEXAGM Edad en meses del participante al momento de la examinacio´n.
RIDSTATR Estado de la entrevista y examinacio´n del participante.
SDMVPSU Variable pseudo-PSU de la unidad de varianza enmascarada
para la estimacio´n de la varianza.
SDDSRVYR Ciclo de lanzamiento de datos.
SDMVSTRA Variable de pseudoestrato de la unidad de varianza enmascarada
para la estimacio´n de la varianza.
WTLAF8YR Submuestra 8 an˜os de peso en ayunas para participantes de 12 an˜os
en adelante que fueron examinados en las sesiones de la man˜ana en
Los A´ngeles, California.
aLos grupos de riesgo se dividen por rangos de edad, grupo 1: 0-9 an˜os, grupo 2: 10-19 an˜os, grupo 3:
20-59 an˜os, grupo 4: 60 an˜os o ma´s.
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Tabla A-3.: Descripcio´n de descriptores demogra´ficos.
Descriptor Descripcio´n
DMQMILIZ ¿La persona de muestra ha servido en servicio activo a las fuerzas
armadas, reservas militares, o a la guardia nacional de E.U.A.?
FIAINTRP ¿Se utilizo´ un inte´rprete en la entrevista familiar?
FIALANG Idioma del instrumento usado en la entrevista familiar.
FIAPROXY ¿Se utilizo´ un encuestado Proxy en la entrevista familiar?
INDFMPIR Una relacio´n entre el ingreso familiar y las pautas de pobreza.
INDHHIN2 Ingreso anual del hogar (reportado en un rango de valores en do´lares).
INDFMIN2 Ingreso total del hogar cuando hay ma´s de una familia o no familiares
(reportado en un rango de valores en do´lares).
RIDRETH1 Recoleccio´n de informacio´n de raza e informacio´n de origen hispano.
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B. Descripcio´n de descriptores
diete´ticos
Tabla B-1.: Descripcio´n de descriptores diete´ticos.
Descriptor Descripcio´n
WTDRD1 Peso de la muestra diete´tica de un d´ıa.
DBQ095Z Tipo de sal que se agrega usualmente a la comida en la mesa.
DR1TKCAL Energ´ıa (kcal).
DR1TSUGR Azu´cares totales (g).
DR1TFIBE Fibra diete´tica (g).
DR1TSFAT Total de a´cidos grasos saturados (g).
DR1TMFAT Total de a´cidos grasos monosaturados (g).
DR1TPFAT Total de a´cidos grasos polisaturadoss (g).
DR1TLYCO Licopeno (µg).
DR1TFA A´cido fo´lico (µg).
DR1TB12A Vitamina B12 agregada (µg).
DR1 300 ¿La cantidad de comida ingerida ayer fue mucho ma´s de lo normal, usual o
mucho menos de lo normal?
DR1 320Z Total de agua potable bebida ayer, incluyendo el agua del grifo, el agua de una
fuente para beber, el agua de un enfriador de agua, el agua embotellada y el
agua de manantial.
DR1 330Z Total de agua potable bebida ayer, incluyendo el agua filtrada del grifo y agua de
una fuente para beber.
DR1BWATZ Total agua filtrada del grifo bebida ayer (g).
DR1DAY Dı´a de admisio´n de la semana.
DR1LANG ¿En que´ idioma hablo´ principalmente el encuestado?
DR1DBIH Nu´mero de d´ıas entre el d´ıa de admisio´n y el d´ıa del cuestionario familiar
administrado en el hogar.
DR1MNRSP ¿Quie´n fue el principal encuestado en la entrevista?
DR1HELPD ¿Quie´n ayudo´ a responder en la entrevista?
DR1SKY ¿Que´ tipo de sal era? (¿Era sal comu´n o condimentada, sal ligera o un sustituto
de la sal?)?.
DR1STY ¿La persona de muestra agrego´ sal a su comida ayer?
DR1TLZ Lute´ına + zeaxantina (µg).
DR1TM161 A´cidos grasos monosaturados 16:1 (Hexadecenoico) (g).
DR1TM181 A´cidos grasos monosaturados 18:1 (Octadecenoico) (g).
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Tabla B-2.: Descripcio´n de descriptores diete´ticos.
Descriptor Descripcio´n
DR1TM201 A´cidos grasos monosaturados 20:1 (Eicosenoico) (g).
DR1TM221 A´cidos grasos monosaturados 22:1 (Docosenoico) (g).
DR1TMAGN Magnesio (mg).
DR1TMOIS Humedad (g).
DR1TNIAC Niacina (mg).
DR1TNUMF Total de alimentos/bebidas reportados en el archivos de las comidas individuales.
DR1TP182 A´cidos grasos polisaturados 18:2 (Octadecadienoico) (g).
DR1TP183 A´cidos grasos polisaturados 18:3 (Octadecatrienoico) (g).
DR1TP184 A´cidos grasos polisaturados 18:4 (Octadecatetraenoico) (g).
DR1TP204 A´cidos grasos polisaturados 20:4 (Eicosatetraenoico) (g).
DR1TP205 A´cidos grasos polisaturados 20:5 (Eicosapentaenoico) (g).
DR1TP225 A´cidos grasos polisaturados 22:5 (Docosapentaenoico) (g).
DR1TP226 A´cidos grasos polisaturados 22:6 (Docosahexaenoico) (g).
DR1TPOTA Potasio (mg).
DR1TRET Retinol (µg).
DR1TS040 A´cidos grasos saturados 4:0 (Butanoico) (g).
DR1TS060 A´cidos grasos saturados 6:0 (Hexanoico) (g).
DR1TS100 A´cidos grasos saturados 10:0 (Decanoico) (g).
DR1TS120 A´cidos grasos saturados 12:0 (Dodecanoico) (g).
DR1TS140 A´cidos grasos saturados 14:0 (Tetradecanoico) (g).
DR1TS180 A´cidos grasos saturados 18:0 (Octadecanoico) (g).
DR1TSELE Selenio (µg).
DR1TSODI Sodio (mg).
DR1TTHEO Teobromina (mg).
DR1TVARA Vitamina A como equivalentes de actividad de retinol (µg).
DR1TVB1 Tiamina (Vitamina B1) (mg).
DR1TVB12 Vitamina B12 (µg).
DR1TVB2 Riboflavina (Vitamina B2) (mg).
DR1TVB6 Vitamina B6 (mg).
DR1TVC Vitamina C (mg).
DR1TVK Vitamina K (µg).
DR1EXMER Co´digo del entrevistador.
DR1TWS Cuando se bebe agua del grifo, ¿cua´l es la fuente principal del agua del grifo?
¿Es el suministro de agua de la ciudad; un pozo o cisterna de lluvia; un resorte, o
algo mas?
DRD370S Walleye comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370SQ Nu´mero de veces que se comio´ walleye en los u´ltimos 30 d´ıas.
DR1TZINC Zinc (mg).
DRABF Indique si la persona de muestra era un bebe´ que fue amamantado en cualquiera
de los dos d´ıas de recuperacio´n.
DRD340 Durante los u´ltimos 30 d´ıas, ¿se ingirio´ algu´n tipo de mariscos enumerados en esta
tarjeta?
DRD350A Almejas comidas durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350AQ Nu´mero de veces que se comieron almejas en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350B Cangrejos comidos durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350BQ Nu´mero de veces que se comio´ cangrejo en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350C Cangrejo de r´ıo comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350CQ Nu´mero de veces que se comio´ cangrejos en los u´ltimos 30 d´ıas.
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Tabla B-3.: Descripcio´n de descriptores diete´ticos.
Descriptor Descripcio´n
DRD350D Langostas comidas durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350DQ Nu´mero de veces que se comio´ langosta en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350E Mejillones comidos durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350EQ Nu´mero de veces que se comieron mejillones en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350F Ostras comidas durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350FQ Nu´mero de veces que se comieron ostras en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350G Vieiras comidas durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350GQ Nu´mero de veces que se comieron vieiras en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350H Camarones comidos durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350HQ Cantidad de veces que se comio´ camarones en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350I Otros mariscos (por ejemplo, pulpo, calamar) comidos durante los u´ltimos
30 d´ıas.
DRD350IQ Nu´mero de veces que otros mariscos (por ejemplo, pulpo, calamar) se
comieron en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350J Otros mariscos desconocidos comidos durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD350JQ Nu´mero de veces que otros mariscos desconocidos se comieron en los u´ltimos
30 d´ıas.
DRD350K Se nego´ a dar informacio´n detallada sobre los mariscos consumidos durante
los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD360 Durante los u´ltimos 30 d´ıas, ¿comio´ algu´n tipo de pescado en esta tarjeta?
DRD370A Productos de pescado empanados durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370AQ Nu´mero de veces que se comieron productos de pescado empanados en los
u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370B Atu´n comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370BQ Nu´mero de veces que se comio´ atu´n en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370C Bajo comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370CQ Nu´mero de veces que se comio´ bajo en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370D Bagre comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370DQ Nu´mero de veces que se comio´ bagre en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370I Perca comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370IQ Nu´mero de veces que se comio´ perca en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370K Pollock comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370KQ Nu´mero de veces que se comio´ col´ın en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370T Otro tipo de pescado comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370TQ Nu´mero de veces que se consumio´ otro tipo de pescado en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRQSDIET ¿Actualmente se tiene algu´n tipo de dieta, ya sea para perder peso o por
alguna otra razo´n relacionada con la salud?
DRQSDT1 ¿En que´ tipo de dieta esta´s? (¿Es una dieta para bajar de peso o baja en
calor´ıas?: dieta baja en grasas o colesterol;
dieta baja en sal o sodio; dieta libre de azu´car o baja en azu´car; dieta baja en
fibra; dieta alta en fibra; dieta para la diabetes; u otro tipo) de la dieta?).
DRD370L Porgy comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370LQ Nu´mero de veces que se consumio´ porgy en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370M Salmo´n comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370MQ Nu´mero de veces que se comio´ salmo´n en los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370N Sardinas comidas durante los u´ltimos 30 d´ıas.
DRD370NQ Nu´mero de veces que se comieron sardinas en los u´ltimos 30 d´ıas.
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Tabla B-4.: Descripcio´n de descriptores diete´ticos.
Descriptor Descripcio´n
DRD370U Otro tipo de pescado desconocido comido durante los u´ltimos 30 d´ıas.
WTDR2D Peso de la muestra diete´tica de dos d´ıas.
DR1DRSTZ Estado de recuperacio´n diete´tica.
DR1TPROT Prote´ınas (g).
DR1TCARB Carbohidratos (g).
DR1TTFAT Grasa total (g).
DR1TCHOL Colesterol (mg).
DR1TFA A´cido fo´lico (µg).
DR1TCHL Colina total (mg).
DR1TIRON Hierro (mg).
DBD100 Frecuencia con la que se agrega sal ordinaria a la comida en la mesa.
DRQSPREP Frecuencia con la que se agrega sal ordinario o sazonada al cocinar o preparar
comida en el hogar.
DR1TALCO Alcohol (g).
DR1TATOC Vitamina E como alfa-tocoferol (mg).
DR1TATOA Alfa-tocoferol agregado (vitamina E) (mg).
DR1TVD Vitamina D (D2 + D3) (µg).
DR1TPHOS Fo´sforo (mg).
DRD370UQ Nu´mero de veces que se consumio´ otro tipo de pescado desconocido en los u´ltimos
30 d´ıas.
DRD370V Se nego´ a dar informacio´n detallada sobre los pescados consumidos durante los
u´ltimos 30 d´ıas.
DRDINT Indica si la persona de la muestra tiene datos de ingesta durante uno o dos d´ıas.
DR1TACAR Alfa-caroteno (µg).
DR1TBCAR Beta-caroteno (µg).
DR1TCAFF Cafe´ına (mg).
DR1TCALC Calcio (mg).
DR1TCOPP Cobre (mg).
DR1TCRYP Beta-criptoxantina (µg).
DR1TFDFE Folato como equivalente de folato en la dieta (µg).
DR1TFF Folato para alimentos (µg).
DR1TFOLA Folato total (µg).
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